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RESUMEN

En zonas de clima tropical, la precipitacion estacional presenta una fuerte relacion con el
comportamiento de fendmenos oceanicos y atmosféricos de gran escala. En
Centroamérica se ha estudiado principalmente la relacion y la capacidad de pronostico
que tiene la temperatura superficial del mar (SST) en la precipitacion estacional. Costa
Rica, sin embargo, presenta un comportamiento que difiere al encontrado a nivel regional,
especialmente en la vertiente caribe del pais. En este estudio se analiza la relacion que
tiene la precipitacion estacional de Costa Rica, no solo con la SST sino también con la
presion a nivel del mar (SLP), con el objetivo de evaluar la mejora en la habilidad de
prondstico al considerar ambas variables predictoras. A partir de un analisis de
componente principales, tanto de los campos de precipitacion como de los campos de SST
y SLP, se construyeron modelos de regresion lineal, diferenciados para cada mes, por
medio de los cuales se analiz6 el efecto que tienen las variables predictoras en la
precipitacion estacional de Costa Rica. Como resultado se obtuvo que la precipitacién
estacional en Costa Rica es explicada principalmente por los dos primeros componentes
principales, siendo el primero el que describe la precipitacion en la vertiente caribe (modo
caribe) y el segundo el que representa la precipitacion en la vertiente pacifica y region
central del pais (modo pacifico). EI modo caribe fue el que presentd la mayor
predictibilidad, en especial para el tercer trimestre del afio, para el cual se obtuvieron
modelos con ventanas de prondstico de entre 2 y 5 meses. Para el modo pacifico, el mes
de mayo, correspondiente al primer mes de la época lluviosa, presenté la mayor
predictibilidad, mostrando que es posible realizar pronosticos con una antelacion de hasta

6 meses, siendo esta una mejoria en términos de prondsticos operacionales.

Palabras claves: precipitacion estacional, pronostico, Costa Rica, regresiéon lineal,
componentes principales, temperatura superficial del mar, presion a nivel del mar,

anomalias.
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ABSTRACT

In tropical regions, seasonal precipitation is strongly related to large-scale oceanographic
and atmospheric systems. In Central America, the effect and forecasting ability of sea
surface temperature (SST) on seasonal precipitation has been extensively examined. Costa
Rica, however, has shown a different behavior from the rest of the region, particularly in
its Caribbean slope. This study investigates the relation that seasonal precipitation in Costa
Rica has, not only with SST but also with sea level pressure (SLP), with the aim of
evaluating the improvement in forecasting ability when both variables are considered as
predictors. Based on a principal component analysis of both the precipitation field, and
SST and SLP fields, linear regression models, differentiated for each month, were
developed to evaluate the effect of predictors on seasonal precipitation of Costa Rica. As
a result, it was determined that seasonal precipitation can be explained by the first two
principal components: the first one describing precipitation on the Caribbean slope
(Caribbean Mode) and the second one representing the variability on both the pacific slope
and the central region of the country (Pacific Mode). The Caribbean Mode shows the
highest predictability, especially on the third quarter of the year, for which forecast
windows of 2 - 5 months were obtained for the regression models. As for the Pacific Mode,
May was the month with highest predictability, with a model able to forecast precipitations
up to 6 months in advance. Thus, the above shows an improvement in terms of operational

forecasting, especially since May is the first month of the rainy season on the pacific slope.

Keywords: seasonal precipitation, forecast, Costa Rica, linear regression, principal

components, sea surface temperatures, sea level pressure, anomalies.



1 INTRODUCCION
1.1 Contexto

La variacion estacional e interanual de la precipitacion tiene considerables implicaciones
en diferentes actividades relacionadas con los recursos hidricos, tales como prevencion de
sequias e inundaciones, agricultura, silvicultura y disefio y operacion de estructuras
hidraulicas (Waylen et al., 1996).

En varias regiones tropicales, los valores previos a la temporada de lluvias de variables
como la presién media a nivel del mar, los vientos zonales y meridionales en superficie y
las anomalias de la temperatura superficial del mar, muestran fuertes relaciones con
indices de precipitacion estacional (Ward & Folland, 1991, Adnan et al., 2017). Dichas
relaciones se presentan también con patrones atmosféricos de gran escala y con las
caracteristicas de la superficie terrestre. No obstante, muchas de las relaciones analizadas
se cree que son el resultado de la influencia de la temperatura superficial del mar, tanto a

nivel regional como global, en la atmésfera tropical (Mutai et al., 1998).

En las Gltimas dos décadas, en la regién de América Central y la cuenca del mar Caribe,
se ha estudiado el efecto que tienen los fendmenos atmosféricos de gran escala sobre el
clima regional, especificamente sobre las caracteristicas de la precipitacion estacional
(Enfield y Alfaro, 1999; Giannini et al., 2000; Giannini et al, 2001; Alfaro, 2002; Alfaro,
2007, Maldonado et al., 2013; Maldonado et al., 2017). En general, la mayoria de los
estudios realizados a nivel regional presentan una metodologia basada en analisis
estadisticos empiricos, por medio del uso de modelos lineales, siendo utilizado

principalmente el analisis de correlacion candnica (Wilks, 2006).

Para el caso especifico de América Central, la precipitacion estacional presenta dos
regimenes: uno caracteristico de la vertiente pacifica y uno de su vertiente caribe. No
obstante, este segundo régimen apenas representa un 8% de la variabilidad total de la
precipitacion de América Central, siendo caracteristico principalmente de las costas

caribefias de Honduras y Costa Rica (Alfaro, 2002). La diferencia entre ambos regimenes



se debe en parte a la interaccion de los vientos alisios con la compleja topografia de la
region centroamericana (Maldonado et al., 2017). Estos vientos representan el régimen
predominante de viento en América Central y su intensidad varia en funcion del

comportamiento de la Alta Subtropical del Atlantico Norte. (Maldonado et al., 2018).

En el sector pacifico se presenta una estacionalidad bien marcada, con una época seca
definida, la cual se extiende de diciembre a abril y una época lluviosa caracterizada por
dos maximos de lluvia, el primero en los meses de mayo y junio y el segundo entre agosto
y octubre (Alfaro, 2002). Ambos méaximos se encuentran separados por una reduccion de
las lluvias en el mes de julio, llamado “veranillo” (Magafia et al., 1999), lo cual ocurre por
una intensificacion de los vientos alisios (Waylen et al., 1996; Gouirand et al., 2013). Por
su parte, en la vertiente caribe de América Central no se presenta una estacionalidad
marcada, sino condiciones lluviosas durante practicamente todo el afio, con un
comportamiento opuesto al de la vertiente pacifica. Durante el invierno boreal, cuando se
presentan condiciones secas en el sector pacifico, en el caribe se presentan un periodo
importante de lluvias producto de la intrusién de empujes frios provenientes de las
latitudes medias del hemisferio norte (Maldonado et al., 2017). Adicionalmente, durante
el mes de julio, producto de la intensificacion de los vientos alisios, se genera un aumento
de las precipitaciones en la vertiente caribe, mientras que en el periodo comprendido entre
agosto y octubre (segundo méximo de lluvia en el pacifico), la vertiente caribe presenta
una disminucion relativa de la precipitacion, como consecuencia del debilitamiento de los
alisios (Maldonado et al., 2013).

En una escala interanual, la precipitacion de América Central se ha relacionado
principalmente con moduladores del clima de gran escala, tales como EI Nifio Oscilacion
del Sur (ENOS). Especificamente, las fases calidas (frias) de ENOS se han asociado a
condiciones mas secas (humedas) en el sector pacifico (caribe) (Maldonado et al., 2017).
Dicha influencia tiende a ser mas significativa durante el segundo semestre del afio, al
final del verano y comienzos del otofio boreal (Alfaro, 2007). No obstante, también se ha
observado que, para un mejor entendimiento de la variabilidad de la precipitacion en



América Central, es necesario considerar la variacion interanual de la temperatura
superficial del mar en el Atlantico Tropical, en especial en términos del contraste que se
presenta con respecto a la condicion térmica del Pacifico Oriental Tropical (Enfield y
Alfaro, 1999; Spence et al., 2004; Maldonado et al., 2013; Maldonado et al., 2017)

En el sector de la cuenca del mar Caribe se presenta un ciclo anual de la precipitacién
similar al del régimen pacifico de América Central, con una época seca en el invierno
boreal, de diciembre a abril, y una época lluviosa de mayo a noviembre. Ademas, la época
hdmeda presenta un comportamiento bimodal, con un primer méximo de Iluvia en mayo
y un segundo maximo en septiembre, asi como un minimo relativo de precipitacion en
julio (Giannini et al., 2000; Gouirand, 2013). Al igual que los estudios realizados para
América Central, en términos de las anomalias térmicas de los océanos circundantes, se
ha determinado que ENOS tiene una fuerte influencia en la variabilidad de la precipitacion
de la cuenca del Caribe. En particular se ha observado que el efecto de ENOS es mayor
durante los meses de verano y otofio, en especial cuando se presenta un contraste con la
temperatura superficial del mar en el sector atlantico (generando un gradiente zonal).
Mientras que durante los meses que comprende la transicién de primavera a verano, el
principal efecto proviene del comportamiento de las anomalias térmicas del Atlantico
Norte Tropical (Spence, 2004).

Para efectos del estudio de la variabilidad de la precipitacion de la cuenca del Caribe,
también se han considerado de manera conjunta los patrones de presién a nivel del mary
de temperatura superficial del mar de un dominio circundante a la cuenca. Se ha
establecido que aproximadamente 30% de la varianza total de la precipitacion de la cuenca
del Caribe puede ser explicada en términos de la variabilidad climética interanual de
ENSO y de la Alta Subtropical del Atlantico Norte (Giannini et al., 2000; Giannini et al.,
2001). Adicionalmente, se determind que en la costa caribefia de Honduras y a lo largo de
la vertiente caribefia de Costa Rica, el comportamiento de la precipitacion estacional
durante los meses del invierno boreal difiere del presentado por el resto de la cuenca del
Caribe (Giannini et al., 2000). Esto muestra la particularidad climética de la vertiente



caribe de Costa Rica, la cual no comparte el patron tipico de la precipitacion estacional de
América Central o de la cuenca del Caribe.

Manteniendo igualmente un enfoque regional, también se ha estudiado la potencial
capacidad que tienen ciertas variables para pronosticar la precipitacion estacional. Para
esto se han utilizado esquemas predictivos basados principalmente en analisis de
correlacion canonica y tablas de contingencia, siendo la temperatura superficial del mar
la principal variable predictora (Alfaro, 2007; Fallas-Lopez y Alfaro, 2012a, Fallas-Lépez
y Alfaro, 2012b, Maldonado et al., 2013; Maldonado et al., 2017). Dichos esquemas
predictivos se han enfocado en el anélisis de la predictibilidad de los dos periodos
lluviosos que caracterizan el patron bimodal de la precipitacion del sector pacifico de
América Central. Esto debido a que dicho patron representa el principal modo de
precipitacion en Centroamérica, explicando cerca del 86% de la varianza total (Alfaro,
2002).

A partir de estos esquemas predictivos se ha observado que las correlaciones asociadas a
la capacidad de prondstico varian tanto en el espacio como en el tiempo, siendo éstas, en
general, mayores para la vertiente pacifica de América Central y para la segunda mitad
del afio (Alfaro, 2007; Fallas-Lopez y Alfaro, 2012b). Existen algunas subregiones
centroamericanas, en las cuales se presentan comportamientos diferentes al resto de la
region. Por ejemplo, paises como Costa Rica y Honduras presentan muy bajas
correlaciones para la prediccion de la precipitacion en el primer trimestre de la época
lluviosa (mayo-junio-julio), lo cual se contrasta con las altas correlaciones registradas en

el resto de la regién para este mismo periodo (Alfaro, 2007).

En los estudios realizados a nivel de Centroamérica y el Caribe, en general se han
planteado las relaciones existentes entre patrones de gran escala y la precipitacion
estacional e interanual. Sin embargo, existe la limitacion de que dichas relaciones no son
directamente extrapolables a escalas espaciales mas reducidas, como por ejemplo el
analisis a nivel de un pais como Costa Rica. Algunos autores advierten que los resultados

de sus estudios deben ser interpretados a escala regional y que es probable que existan



subregiones que presenten zonas con mayores 0 menores correlaciones que las obtenidas
por ellos (Spence, 2004; Maldonado et al., 2017). Esto se puede deber a la distribucion
espacial de las estaciones meteoroldgicas consideradas en los estudios, las cuales pueden
generar una ponderacion espacial de las correlaciones entre variables, o bien al uso de
informacion de precipitacion proveniente de conjuntos de datos de mallas regulares, con
resoluciones que son gruesas para regiones mas especificas, como por ejemplo mallas de
0.5°x0.5° (Spence, 2004; Alfaro, 2007).

1.2 Problema de investigacion

Para el caso especifico de Costa Rica, la precipitacion estacional tiende a presentar un
comportamiento diferente al resto de la region, especialmente a lo largo de su vertiente
caribe. En relacion al efecto de las anomalias térmicas y de presion sobre la precipitacion
de Costa Rica, el analisis se ha enfocado principalmente al estudio de ENOS, debido a sus
efectos tan marcados en el pais, principalmente producto de las sequias e inundaciones a
las cuales ha sido asociado (Instituto Meteorolégico Nacional, 1998). A escala local, se
ha observado que la precipitacién media anual en los afios de fase calida de ENOS generan
disminuciones mayores a 400 mm a lo largo de la vertiente pacifica y un aumento de las
precipitaciones en la vertiente caribe. Sin embargo, en los afios de la fase fria de ENOS,
el aumento esperado de la precipitacion en la vertiente Pacifica también se presenta en la
vertiente caribe (Waylen et al., 1996). Por lo tanto, se puede observar que en la vertiente
del caribe costarricense la precipitacion estacional no es explicada exclusivamente por
ENOS, sino que existen otros fendmenos involucrados que actlan para modular la
precipitacion en dicha vertiente, lo cual vislumbra una mayor complejidad, si se compara

con el caso de la vertiente pacifica.

A nivel regional se ha establecido que la variabilidad de la precipitacion estacional e
interanual no es explicada solamente por el comportamiento de ENOS, sino que existen
otros fendmenos involucrados de gran relevancia. Tal es el caso de la variabilidad de las
anomalias térmicas del Atlantico Norte Tropical (Maldonado et al., 2013, Maldonado et
al., 2017), el efecto de la Alta Subtropical del Atlantico Norte (Giannini, 2000) y los



correspondientes gradientes zonales que se generan por el contraste con las condiciones
del Pacifico Tropical Oriental. No obstante, para el caso especifico de Costa Rica, no se
ha analizado en detalle el efecto que tienen los patrones anteriores térmicos y de presion
de los océanos circundantes sobre la precipitacion estacional, especialmente en la vertiente
caribe del pais, ya que ésta representa un caso particular del comportamiento regional que
ya ha sido estudiado (Alfaro, 2007, Fallas-Lépez y Alfaro, 2012b, Maldonado et al., 2013;
Maldonado et al., 2017). Esto se debe en parte a la escala espacial que se ha utilizado en
estudios anteriores a nivel regional, la cual resulta muy gruesa para el caso de Costa Rica

y su alta variabilidad climética.

El desconocer el efecto que tienen las anomalias térmicas oceanicas y de presion
atmosférica sobre la precipitacion estacional de Costa Rica dificulta la generacion de
pronosticos estacionales adecuados. Dichos pronosticos son necesarios para la
planificacion oportuna de actividades econdémicas que dependen directamente de las
lluvias, tales como agricultura, ganaderia, silvicultura, produccion hidroeléctrica y
turismo. Por lo tanto, siempre existe la necesidad de poder cuantificar la habilidad
predictiva de las variables explicativas, con el objetivo de evaluar su utilidad como

herramienta de prondstico.
1.3 Hipotesis de investigacion

La variabilidad de la precipitacion estacional de cada una de las vertientes de Costa Rica
es explicada por el efecto combinado de las anomalias térmicas y de presion de los océanos
Pacifico y Atlantico, producto de la ubicacion geografica que tiene el pais en medio de
ambos océanos. Dichas anomalias pueden funcionar como variables predictoras para la

realizacion de pronésticos operacionales regionales dentro de Costa Rica.



1.4  Objetivos

El objetivo principal del presente estudio es determinar el efecto que tienen en la
precipitacion estacional de Costa Rica los patrones anteriores térmicos y de presion de los
océanos circundantes, por medio del uso de modelos empiricos estadisticos lineales,
evaluando a su vez la capacidad real que tienen dichos patrones para pronosticar la
precipitacion estacional. Por lo tanto, este trabajo busca también contribuir en el
conocimiento relacionado al verdadero poder predictivo de la temperatura superficial del

mar, la cual ha sido ampliamente usada en estudios previos a nivel centroamericano.

Para llevar a cabo el cumplimiento del objetivo principal del estudio se definieron los

siguientes objetivos especificos:

o ldentificar los principales patrones de la precipitacion estacional en las diferentes

regiones pluviales de Costa Rica.

o Determinar la relacion entre la precipitacion de Costa Rica y las anomalias

térmicas y de presion de los océanos circundantes.

o Evaluar la habilidad de pronéstico de las anomalias térmicas y de presion de los

océanos circundantes en la precipitacion estacional de Costa Rica.



2 DATOSY METODOS

2.1 Caracteristicas de la zona de estudio

Costa Rica se encuentra en América Central, la cual corresponde a la region geografica
comprendida entre América del Norte y América del Sur. Propiamente, Costa Rica se
encuentra entre los 8° y 12° de latitud norte y los 82° y 86° de longitud oeste, limitando
al norte con Nicaragua y al sur con Panama. Adicionalmente, se encuentra en medio de
dos grandes masas de agua, el océano Pacifico al oeste y el mar Caribe al este, por lo que

la influencia oceanica tiene un efecto directo en el clima del pais.

A pesar de su extension territorial de apenas 51.100 km?, Costa Rica presenta una alta
variabilidad climética, dentro de la cual se pueden sefialar 6 regiones climaticas: Region
Pacifico Norte, Region Pacifico Central, Regién Pacifico Sur, Region Valle Central,
Region Norte y Regidn Caribe (Manso et al, 2005). Estas regiones se definen en funcion
de la temperatura media anual, la precipitacion total anual, el régimen de precipitacion
anual y el concepto de zonas de vida (Solano y Villalobos, 2001).

En términos propiamente de la precipitacion estacional, Costa Rica se puede dividir en
dos grandes regiones, la vertiente pacifica y la vertiente caribe. Ambas regiones quedan
separadas fisicamente por el sistema montafioso de Costa Rica, el cual presenta una
orientacion noroeste — sureste y elevaciones que en algunos sectores superan los 3000
m.s.n.m. En la Figura 2-1 se muestra la configuracion que posee la orografia de Costa
Ricay la distribucion espacial de las regiones climéaticas mencionadas anteriormente. Para
efectos del presente estudio, la vertiente pacifica contempla las regiones Pacifico Norte,
Pacifico Central, Pacifico Sur y Valle Central, mientras que la vertiente caribe contempla

las regiones Norte y Caribe.
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Figura 2-1: Mapa del relieve de Costa Rica

Las caracteristicas que posee dicho sistema montafioso permite que actle como un
modulador de la precipitaciéon en Costa Rica, ya que su configuracién es perpendicular a
los vientos alisios predominantes que ingresan al pais con direccion noreste, los cuales a
su vez representan uno de los principales medios de transporte de humedad a la region
(Maldonado et al., 2018). En general, los vientos alisios que ingresan a Costa Rica generan
precipitacién a lo largo de la vertiente caribe y producen un efecto de sombra de lluvia en
la vertiente pacifica, no obstante, la intensidad de estos vientos varia a lo largo del afio,
siendo mas intensos en el verano boreal y menos intensos durante el invierno boreal
(Waylen et al., 1996). Adicional a los vientos alisios, la migracion de la Zona de
Convergencia Intertropical (ZCIT) y los Vientos del Norte representan también

importantes controladores de la precipitacion estacional. EI primero es responsable del
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comportamiento bimodal de la precipitacion en el sector pacifico, ya que el movimiento
latitudinal de la ZCIT tiene influencia en el inicio y finalizacion de la época lluviosa,
debido a sumovimiento hacia el norte y hacia el sur, respectivamente (Waylen et al., 1996,
Alfaro, 2002 y Maldonado et al., 2018). Por su parte, los vientos del norte se presentan
principalmente durante los meses de invierno y son producto de fuertes gradientes
meridionales de presion. Estos vientos se calientan y adquieren humedad en el golfo de
México y en el mar Caribe y, producto de la orientacion de la linea de costa de la vertiente

caribe, se generan fuertes precipitaciones locales de tipo convectivo (Waylen et al., 1996).

Al igual que para el caso general de América Central, la vertiente pacifica de Costa Rica
presenta una precipitacion con una marcada estacionalidad. La época seca se presenta
entre diciembre y marzo y la época lluviosa se desarrolla principalmente entre mayo y
noviembre (Manso et al., 2005), con una disminucion relativa de las precipitaciones en
los meses de julio y agosto, fendmeno que se conoce con el nombre de “veranillo”

(Magaia et al., 1999).

En la vertiente caribe no existe propiamente una estacion seca, ya que las lluvias se
mantienen entre 100 mm y 200 mm en los periodos més secos, los cuales se presentan
entre febrero — abril y septiembre — octubre (Manso et al., 2005). Esto implica que el
primer periodo estd en fase con la estacion seca de la vertiente pacifica mientras que el
segundo coincide con el periodo mas humedo de dicha vertiente. La vertiente caribe
presenta también dos periodos de mayor precipitacion: el primero en el mes de julio,
coincidente con el “veranillo” de la vertiente pacifica, y el segundo en los meses de
noviembre y diciembre (Manso et al., 2005, Alfaro, 2002). En la Figura 2-2 se muestra la
comparacion gréfica de la variacion de la precipitacion estacional entre las vertientes
caribe y pacifica. Las graficas de la Figura 2-2 se construyeron a partir de los datos
suministrados por el Instituto Meteorol6gico Nacional (IMN), los cuales se explican en

detalle en la siguiente seccion.
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Figura 2-2: Variacion estacional de la precipitacién segun la vertiente

2.2 Datos

La informacién utilizada para la elaboracion del presente estudio se divide en dos grupos,
la informacion de precipitacion, correspondiente a la variable de respuesta y la
informacion de la temperatura superficial del mar y presion a nivel, las cuales representan

las variables explicativas.

2.2.1 Precipitacion

La informacion de precipitacion considerada fue aportada por el IMN. Esta institucion

estd a cargo de la meteorologia del pais en los ambitos continental, maritimo y aéreo.

La informacion suministrada por el IMN corresponde a la precipitacion total mensual de
25 estaciones. Adicional a las estaciones del IMN, se dispuso de la precipitacion total
mensual de 2 estaciones del Centro Agrondémico Tropical de Investigacién y Ensefianza

(CATIE), informacion que se encuentra disponible en https://www.catie.ac.cr/productos-

y-servicios/estacion-meteorologica.html. Para las 27 estaciones disponibles se considerd

el periodo comprendido entre enero de 1980 y diciembre de 2019. En la Figura 2-3 se


https://www.catie.ac.cr/productos-y-servicios/estacion-meteorologica.html
https://www.catie.ac.cr/productos-y-servicios/estacion-meteorologica.html
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muestra la distribucion espacial de las estaciones consideradas para el presente estudio.
Se puede observar que las estaciones utilizadas se encuentran distribuidas a lo largo de las
dos vertientes del pais, sin embargo, existe una mayor densidad en la vertiente pacifica.
Desde el punto de vista de las diferentes regiones climaticas, se dispone de un minimo de
dos estaciones por region, siendo las del pacifico central y el pacifico sur las regiones que
disponen de solamente dos estaciones.
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Figura 2-3: Distribucion espacial de las estaciones meteoroldgicas consideradas

2.2.2 Variables explicativas

Las variables explicativas, segun la hipdtesis planteada, corresponden a la temperatura

superficial del mar (SST, por sus siglas en inglés) y la presion a nivel del mar (SLP, por
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sus siglas en inglés). Ambas variables se obtuvieron a partir de reanalisis desarrollados
por la Administracion Nacional Oceénica y Atmosférica de Estados Unidos (NOAA, por

sus siglas en inglés).

La informacion de SST se obtuvo a partir del reandlisis ERSST Version 5 (Boyin et al.,
2017), el cual esta disponible en una cuadricula con una resolucién espacial de 2° x 2°.
Especificamente se utilizaron las anomalias de SST a escala mensual, en el mismo periodo
disponible para la precipitacion. El dominio espacial abarcé una extension comprendida
entre los 30°N y 30°S de latitud y 140°E y 10°0 de longitud. Se consider6 dicho dominio
debido a que comprende los fendmenos de ENOS y las anomalias térmicas del Atlantico
Norte Tropical, los cuales han sido principalmente asociados con el comportamiento de la
precipitacion estacional en América Central (Alfaro, 2007; Alfaro et al., 2016; Maldonado
et al., 2017). Adicionalmente, el dominio espacial se extendié hasta los 30° S, con el
objetivo de evaluar si la variabilidad de las anomalias térmicas de los océanos Pacifico y

Atlantico en dichas latitudes presentan teleconexion con la precipitacion en Costa Rica.

La informacion de SLP se adquiri6 a partir del reanalisis NCEP-DOE R2 (Kanamitsu et
al., 2002), el cual tiene una resolucion de 2,5° en latitud y longitud. Al igual que con la
SST, se utilizaron valores a escala mensual, considerando el periodo en comdn con la
informacion de precipitacion. Para este caso, el dominio espacial se mantuvo igual que
para las anomalias térmicas, con la Unica excepcion de que hacia el norte el dominio se
extendio hasta los 60° N, con objeto de abarcar la Alta Subtropical del Atlantico Norte
(ASAN). Este anticiclon semipermanente tiene gran influencia en la precipitacion de
Centroamérica y Costa Rica, ya que es responsable de los fuertes vientos alisios que Ilegan
a la region (Maldonado et al., 2018). Ademas, la ASAN ha sido identificada como una
variable responsable de la modulacion de la precipitacion estacional en America Central

y en la cuenca del Caribe (Giannini, 2000).
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2.3 Metodologia

La metodologia del presente estudio se enfoco en el andlisis de las relaciones, el efecto y
la potencial capacidad de prondstico que tienen las variables SST y SLP sobre la
precipitacion estacional de Costa Rica, diferenciada a escala mensual. Esto se llevo a cabo
por medio de la construccion de modelos de regresion lineal multiple para cada uno de los
meses considerados. Dichos modelos se construyeron a partir de los componentes
principales mas relevantes de los campos de precipitacion, SST y SLP.

El realizar el andlisis a escala mensual tiene como objetivo evaluar la existencia de
relaciones mas especificas entre las variables explicativas consideradas y la precipitacion.
Esto tiene una mayor importancia para el caso de la vertiente caribe de Costa Rica, donde
no se presenta el patron bimodal caracteristico de la precipitacién que tiene la vertiente
pacifica de Costa Rica y Centroamérica, en el cual se han basado estudios previos para
considerar la precipitacion estacional agrupada en periodos de dos o tres meses (Alfaro,
2007; Fallas y Alfaro, 2012; Maldonado et al., 2013; Maldonado et al., 2017; Alfaro et
al., 2016). A raiz de esto, la metodologia de analisis contempl6, a escala mensual, el
periodo de lluvias de la vertiente pacifica (mayo — octubre) y la totalidad de los meses del

afio para el caso de la vertiente caribe.

2.3.1 Funciones ortogonales empiricas y componentes principales

Las funciones ortogonales empiricas y los componentes principales, de aqui en adelante
denominados como EOF y PC, respectivamente, hacen referencia cominmente al mismo
tipo de anélisis, por lo tanto, se pueden considerar como términos intercambiables. Ambos
métodos se definen matematicamente como transformaciones lineales ortogonales que
transforman la informacion original en un nuevo sistema de coordenadas (Valdés-Pineda,
2014). Es un enfoque muy utilizado para el analisis de la variabilidad espacial y temporal
de campos fisicos, ya que se usa para encontrar un numero relativamente pequefio de

variables nuevas que contengan la mayor cantidad de informacion posible del conjunto
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original de datos. Estas nuevas variables son las combinaciones lineales de las variables
originales que representan la méaxima porcion de la variabilidad contenida en los datos
originales. Adicionalmente, un andlisis de componentes principales puede ser util para
explorar conjuntos multivariados de datos, tales como el caso de los campos de variables
geofisicas. Esto debido a que tiene el potencial para generar percepciones en cuanto a la
variacion espacial y temporal de los campos analizados y por lo tanto pueden sugerirse
nuevas interpretaciones de la informacion, producto de la naturaleza de las principales

combinaciones lineales generadas (Wilks, 2006).

La relacion entre los datos originales, A, los EOF y los PC esta dada de la siguiente forma:

M
A(x,y,t) = Z PC,,(t) EOF, (x,y) (2.1)

m=1

Los EOF representan la estructura espacial de la informacion. Siguiendo lo expuesto por
Preisendorfer (1988), los EOF se pueden obtener a partir de la matriz de varianza-
covarianza, C, de los datos centrados, enfocandolo como un problema de autovalores, para

los cuales es necesario resolver el sistema

(C—ADv=0 (2.2)

donde:

C: Es la matriz de varianza-covarianza de los datos centrados 4’
A: Son los autovalores
v: Son los autovectores

I: Es la matriz identidad

El sistema de la ecuacién (2.2) tiene solucion (para el caso no trivial de v = 0) cuando la
matriz de coeficientes, en este caso (C — AI) es singular. Esto ultimo se presenta cuando

el determinante de dicha matriz es cero
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det(C—A) =0 (2.3)

A partir de lo anterior, un escalar A es un valor propio de la matriz C si y solo si es solucion
de la ecuacién (2.3). Por lo tanto, para encontrar los valores y vectores propios en este tipo
de problemas, primero se resuelve la ecuacién (2.3), y posteriormente, para cada valor
propio se obtiene el correspondiente vector propio, a partir del sistema de ecuaciones en
(2.2).

Los vectores propios resultantes del proceso anterior corresponden propiamente a los
EOF, por lo que éstos representan los nuevos ejes sobre los cuales se reproyectan los datos
originales. Estos ejes a su vez representan las direcciones donde se presenta la mayor
variabilidad de los datos, la cual se puede cuantificar por medio de los respectivos valores
propios, ya que estos ultimos corresponden a una medida de la varianza explicada por los

vectores propios.

Finalmente, los m componentes principales, PCm, se obtienen proyectando la matriz

original de datos A sobre las funciones ortogonales empiricas estimadas:

PCpn=A*EOF, m=1..M (2.4)

Los componentes principales muestran la variacién temporal de cada una de las
estructuras espaciales (EOF), por lo que los PC son por definicion ortogonales entre si.
Es importante hacer notar que existen tantos PC como EOF se seleccionen. Tomando en
cuenta que uno de los objetivos de este tipo de analisis es la reduccion de las multiples
dimensiones de los datos, la eleccion del numero de EOF se basa en lograr representar
una porcién significativa de la varianza del campo de la o las variables originales. Para la
escogencia de la cantidad de EOF a considerar no existe un Unico criterio, ya que debe

considerarse la cantidad total de varianza explicada, los tamafios relativos de los
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autovalores y las interpretaciones del fendmeno segin los componentes seleccionados
(Johnson y Wichern, 1982). En términos de la cantidad total de varianza explicada, Wilks
(2006) menciona que entre 70% y 90% se puede considerar un rango aceptable. No
obstante, se aclara que esto hace referencia a un criterio subjetivo y que depende del

conocimiento del investigador en el tema.

Para efectos del presente estudio, se realizd un analisis de EOF/PC tanto para el caso de
la precipitacion en Costa Rica como para el caso de las variables explicativas (SST y SLP).
Por lo tanto, el andlisis de las relaciones lineales entre la variable dependiente y las
variables independientes se generaron a partir de los PC seleccionados para cada campo
considerado, con el objetivo de reducir la dimensionalidad del problema. Dicha reduccion
se realiza con el propdsito de obtener la informacion mas relevante de los datos originales,
lo cual a su vez genera una mayor robustez en los resultados que se deriven y evita

problemas de sobreajuste en los modelos de regresion.

2.3.2 Modelos de regresion lineal

El analisis de regresion es una metodologia estadistica utilizada para pronosticar valores
de una o0 mas variables de respuesta (dependientes) a partir de los posibles valores de las
variables predictoras (independientes). Adicionalmente, esta metodologia puede ser usada
para evaluar los efectos de las variables predictoras en las variables de respuesta (Johnson
y Wichern, 1982). Los modelos empiricos de regresion lineal han sido utilizados en
diferentes regiones para el andlisis y prondstico de la precipitacion estacional, generando
resultados apropiados (Ward y Folland, 1991; Folland et al, 2001; Lloyd-Hughes y
Saunders, 2002), en especial tomando en cuenta la simplicidad de este tipo de modelos en
comparacion con los modelos dindmicos de clima, los cuales requieren altos costes

computacionales.

Por medio de la construccion de modelos de regresion lineal multiple se analizaron las

relaciones entre la precipitacion estacional en Costa Rica y las variables explicativas (SST
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y SLP). A estos modelos se les evalud su habilidad predictiva real, con el objetivo de

comprender su utilidad como herramientas de pronostico para la precipitacion estacional.

Un modelo de regresion lineal multiple con p predictores se puede expresar de la siguiente

forma:

Y = BO+:81X1 +‘82X2 +"‘+ﬁpo + €

(2.5)
Y=fX)+ €

donde X; representa al predictor j y §; es el coeficiente que cuantifica la asociacion entre
dicho predictor y la variable de respuesta Y. El término e corresponde al error y representa
la informacion que no se logra estimar a partir del modelo propuesto. Este error se puede
deber a que la relacién que se esta modelando no es realmente lineal, por lo que podrian
existir otras variables que tengan un efecto en la variacion de la variacion de Y (James et
al., 2000).

Partiendo del hecho gue se tienen disponibles n observaciones, tanto para la variable de
respuesta como para los predictores, el modelo descrito en (2.5) representa n ecuaciones
que describen como la variable de respuesta es generada en el proceso modelado
(Walpole, 2011). Este conjunto de ecuaciones puede ser expresado de manera mas clara

en notacion matricial

Y=Xf+ ¢
Donde:
V1 1 x4, X21 - ;1 B €1 (2.6)
R ol O (1 I
Yn 1 x;n Xon ... Xpn By €n

Para la estimacion del vector de coeficientes £, el método mas frecuentemente usado es
el de Minimos Cuadrados, en el cual se calculan los coeficientes que minimizan la suma
de los errores al cuadrado, SEC, (Hastie et al., 2009)
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SEC(B) = ) (i = f(x0)”
i=1

(2.7)
Siendo en notacién matricial

SEC(B) = (Y —XB)T(Y —XB)

Siguiendo el procedimiento algebraico detallado por Hastie et al. (2009), se llega a la

siguiente expresion para la estimacion de los coeficientes del modelo de regresion

B = &X"X)"xTy (2.8)

El método de Minimos Cuadrados permite obtener los mejores estimadores lineales
insesgados que poseen la minima varianza, segun el teorema de Gauss-Markov (Hastie et
al., 2009). Esta propiedad de los Minimos Cuadrados se cumple cuando son véalidos los
siguientes supuestos (Walpole, 2011):

e El valor esperado de los residuos es cero: E(e) = 0
e La varianza de los residuos es constante, o que implica un comportamiento
homocedastico de los residuos: Var(e) = constante

e Los residuos son independientes, es decir, no presentan autocorrelacion.

2.3.3 Construccion de los modelos de regresion

Como se menciono al inicio del presente capitulo, el andlisis entre las variables predictoras
(SST, SLP) y la precipitacion estacional en Costa Rica se realizd a nivel mensual,
considerando el periodo comprendido entre enero de 1980 y diciembre de 2015. Por lo
tanto, para cada mes fue necesario definir el o los modelos que mejor lograran explicar la

relacion del fendmeno, lo cual a su vez implicé establecer los predictores méas apropiados.
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Es importante mencionar que la construccion de los modelos se realiz6 en el entorno de
los componentes principales de las variables involucradas, por lo tanto, los potenciales
predictores disponibles corresponden a los componentes principales (PC) de SST y SLP,
mientras que la variable de respuesta es representada por un determinado componente
principal del campo de la precipitacion. Para los modelos de regresion los predictores se
consideraron con diferentes desfases temporales con respecto a la variable de respuesta,

con el objetivo de analizar la habilidad predictiva de dichos modelos.

Tanto los potenciales predictores como la variable de respuesta, previo a la construccion
de los modelos, fueron centrados y normalizados. El objetivo de centrar la informacion
fue obtener coeficientes que solamente contemplen el gradiente que tiene cada predictor
con la variable de respuesta. La normalizacion por su parte se realizd para poder hacer
comparables los coeficientes del modelo, de manera que la interpretacion de la influencia
de cada predictor fuera mas clara (Mutai et al., 1998). Es importante mencionar que, en el
presente contexto, la normalizacion hace referencia a dividir los componentes principales

entre su correspondiente norma vectorial.

La cantidad de posibles predictores se encuentra en funcién de la cantidad de PC que se
mantengan para cada variable explicativa. Esto implica que puede existir una gran
cantidad de potenciales predictores, por lo que es necesario detectar cuales de éstos son
los més relevantes. Como método para establecer el campo de predictores de cada modelo,
se realizd una seleccién progresiva hacia adelante. Este método contempla inicialmente
un modelo sin predictores y posteriormente va agregando predictores al modelo en cada
iteracion, para finalmente llegar a un modelo que incluye todos los predictores (James et
al., 2000). Este proceso se combiné con un método de validacion cruzada, con el objetivo
de evaluar cuél es el mejor predictor para ser agregado al modelo cada vez que se aumenta
el nimero de predictores de éste. Se utiliz6 el método de la validacion cruzada de Monte
Carlo (Xu et al., 2004), el cual realiza N veces una separacion aleatoria de los datos en dos

grupos, un set de calibracion y un set de validacion. El muestreo realizado para definir los
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dos sets se hace sin remplazo, por lo que se garantiza que el set de validacion no contempla
valores utilizados en el set de calibracion del modelo.

Tomando en cuenta el enfoque de la validacion cruzada de Monte Carlo y para poder
cuantificar la mejora o el detrimento que se obtiene al agregar un determinado predictor
al modelo, se estimd la raiz del error cuadratico medio de validacion del modelo
(RMSEcv, por sus siglas en inglés) a partir de las N iteraciones en que se realizaba la
validacion cruzada, cada vez que se consideraba un nuevo predictor. EI RMSE calculado
en cada unade las N iteraciones fue normalizado por la “climatologia” del correspondiente
set de validacion. Dicha climatologia corresponde al caso en el que la estimacion por parte
del modelo es nula, de esta manera se logra un RMSE comparable entre las diferentes
iteraciones, ya que no se ve afectado por la magnitud de los valores de set de validacién.
Finalmente, se obtiene el valor medio del RMSE normalizado estimado para cada
iteracion, correspondiente al RMSEcy.

N o O —y)?
1 j=1 ny,
RMSE¢y, = N z RMSEy ormatizado = > (2'9)
m=1 va (yl)
j=1 n,

Donde y; es la observacion i del set de validacién, y; corresponde a la estimacion i
realizada con el respectivo modelo, n,, es la cantidad de valores del set de validacion sobre
las cuales se realiza la comparacion entre lo observado y lo modelado y N la cantidad de
iteraciones en que se realiza la validacion cruzada. Segun Xu et al. (2004), es suficiente
definir N igual a n? (donde n corresponde al nimero de observaciones disponibles) para

obtener un buen desempefio por parte de la validacién cruzada de Monte Carlo.

La validacion cruzada empleada también sirvio como un indicador para limitar la cantidad
de predictores que eran agregados al modelo de regresion, ya que, si ningun nuevo
predictor generaba una disminucion del RMSEcv (considerando los predictores
acumulados hasta el momento), el proceso de agregar predictores se detenia. El propdsito

de dicha condicion fue la de obtener modelos con el menor error de validacion pero que
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simultaneamente fueran lo mas parsimoniosos posibles. Igualmente, el valor del RMSEcv
de los modelos se utiliz6 como métrica de comparacion entre modelos, por ejemplo, el
caso de varios modelos para un mismo mes, con el mismo namero de predictores, pero
con diferentes desfases temporales del campo de predictores. Para modelos ajustados por
minimos cuadrados, el usar el error de validacidn cruzada para escoger entre modelos
tiene una ventaja en relacion a métricas como el criterio de informacién de Akaike (AIC),
el criterio de informacion bayesiano (BIC) o el coeficiente de determinacion ajustado (R?),
ya que la validacion cruzada provee una estimacion directa del error de testeo y considera

menos suposiciones sobre el verdadero modelo subyacente (James et al., 2000).

Adicional a la validacion cruzada también se verifico que todos los predictores que se
incluyeran en los modelos fueran ortogonales entre si, lo cual es necesario dado que los
PC de SST no son ortogonales con los PC de SLP. Para ello se realizd una
ortogonalizacion sucesiva al set de potenciales predictores cada vez que se agregaba un
nuevo predictor al modelo. En otras palabras, se elimind la proyeccion del predictor
seleccionado sobre los restantes predictores que ain no habian sido escogidos. De esta
manera se garantizaba que cada predictor que se le agregaba al modelo ya era ortogonal a
los predictores seleccionados previamente, formando una base ortogonal entre ellos. A
este procedimiento se le conoce como el procedimiento de Gram-Schmidt para regresion
multiple (Hastie et al., 2009), el cual es una estrategia util para la estimacion de los
coeficientes del modelo, ya que éstos se calculan a partir de la contribucién adicional de

informacion que aporta cada nuevo predictor.

Esta metodologia de seleccion de predictores fue aplicada para la obtencion de los
modelos lineales en los meses de andlisis, considerando a su vez diferentes desfases
temporales entre la variable de respuesta y los potenciales predictores. Esto ultimo con el
objetivo de evaluar la variabilidad en la capacidad para pronosticar la precipitacion de un
determinado mes, considerando la inercia temporal de determinados patrones de SST y
SLP.
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La significancia estadistica de los modelos de regresion se evalu6 por medio de un analisis
de varianza (ANOVA, por sus siglas en inglés). El andlisis de varianza compara la
variabilidad explicada con la variabilidad no explicada, mediante el estadistico F. Este
analisis parte de la hipotesis nula, H,, de que no hay relacion de regresion entre la variable

dependiente y el conjunto de variables independientes, lo cual implica que:

HO:ﬁi =0 (210)

Mientras que la hipdtesis alternativa, H,, establece que existe al menos un coeficiente que

es estadisticamente significativo.

Hg:algin f§; # 0 (2.11)

Se analiz6 también, de manera especifica, la significancia estadistica de cada uno de los

coeficientes (8,) de los modelos de regresion a partir de las hipotesis anteriores. Esto

ultimo se llevoé a cabo haciendo uso de la distribucion T-Student, para un nivel de

significancia de 0,05.

2.3.4 Evaluacion de la habilidad de prondstico

Para efectos de evaluar la habilidad de pronostico de los modelos, se considerd la
precipitacion mensual del periodo comprendido entre enero de 2016 y diciembre de 2019.
Este periodo no se utiliz6 ni para el entrenamiento ni para la validacion de los modelos de
regresion, por lo que representa un periodo completamente nuevo, de manera que sirve

para medir la habilidad predictiva real de los modelos.

En la Figura 2-4 se compara la distribucion espacial de las estaciones utilizadas para el
entrenamiento y validacion de los modelos (1980 — 2015) y para la evaluacion de su
habilidad de prondstico real (2016 — 2019). Es importante mencionar que para muchas de
las estaciones no se contd con datos para el segundo periodo, por lo que fue necesario

recurrir a estaciones que se encontraran cercanas a las utilizadas originalmente.
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Figura 2-4: Ubicacion de estaciones usadas para los periodos de construccion-validacion y testeo
de los modelos de regresion

Como se puede ver en la Figura 2-4, la distribucion espacial para ambos periodos es
similar, por lo que se considera que los resultados derivados de los modelos de regresion
son comparables con la informacion disponible para el periodo de prondstico. Sin
embargo, es relevante mencionar que dentro de dicho periodo se presentan una cantidad
significativa de datos faltantes, por lo que para algunos meses no se contd con un valor
observado con el cual se pudiera comparar el valor pronosticado. El porcentaje faltante de
datos varié entre un 5% y un 20% de los 48 datos (4 datos para cada mes) que idealmente
deberia tener cada estacion. Esta limitacion en la disponibilidad de los datos debe ser

tomada en cuenta en la interpretacion de los resultados de los prondsticos que se obtengan.

Para evaluar la utilidad de los pronoésticos de los modelos de regresion, no solo se

considerd un periodo independiente a los periodos de entrenamiento y calibracion de
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dichos modelos, sino que el desempefio de éstos fue comparado contra modelos o

pronosticos de referencia, los cuales representan un minimo a ser superado por los

modelos de regresion. Los pronosticos de referencia considerados fueron los siguientes
(Ward y Folland, 1991):

Climatologia: prondstico calculado a partir del valor medio de precipitacion de
una determinada ubicacidn, lo que implica que no se presenta propiamente una
anomalia de precipitacion.

Persistencia: pronostico realizado a partir de las anomalias de precipitacion
observadas en un determinado mes anterior al mes de prondstico. Es equivalente
a un modelo autorregresivo de orden 1 sin ruido.

Azar: pronostico generado a partir de la eleccion aleatoria de una distribucion
historica de anomalias de precipitacion. Para este caso el objetivo fue determinar
cuél es la probabilidad de obtener, de manera aleatoria, un prondéstico como el
obtenido por el modelo de regresion. El pronostico al azar se definié solamente
para el caso de pronésticos categéricos. Para ello se utiliz6 la distribucién binomial
(Walpole, 2011), por medio de la cual se consideraron a los pronosticos
categoricos en las estaciones como una secuencia de ensayos independientes entre
si, con una probabilidad fija de ocurrencia del éxito, p, la cual queda definida por
la cantidad de categorias en que se divida el prondstico. La probabilidad, P, de
obtener x cantidad de aciertos a partir del prondstico categorico en n estaciones

estd dada por la siguiente ecuacion:

n
P(x;n,p) = (x) p*q" " *,x=012,..n (2.12)

Para cuantificar y comparar el desempefio de los modelos desarrollados con el de los

prondsticos de referencia se utilizaron tres métricas continuas, la raiz del error cuadratico

medio ponderado por la desviacion estandar de los valores observados (RSR) (Moriasi et



26

al., 2007), el sesgo y el error relativo absoluto (RAE) (Bennett et al., 2013). A

continuacion, se detallan las métricas mencionadas:

2ie i — 32

RMSE n
RSR = - = Rango: (0,0)  (2.13)
Desv. Estandar n(y; — )2
=1\1
n
1 n
Sesgo = 1—12(% ) Rango: (—oo, +0) (2.14)
i=1

1 ~
HZ?=1|yi — il

RAE = Rango: (0, ) (2.15)

1 _
X1y — ¥l

Para el caso de las métricas de RSR y RAE, el valor ideal corresponde a 0, mientras que
valores superiores a 1 implica que es preferible utilizar el promedio como valor de

prondstico, es decir, un prondéstico basado en la climatologia.

Adicional al uso de las métricas continuas y considerando el andlisis de los prondsticos
generados desde un punto de vista operacional, se realiz6 también una evaluacion del
desempefio de los modelos por medio de una métrica discreta. Para ello se utilizo el indice
de precipitacion estandarizado (SPI, por sus siglas en inglés) como métrica para
categorizar las estimaciones, tanto la de los modelos como las de los prondsticos de
referencia. EI SPI es un método cominmente utilizado para cuantificar el déficit de
precipitacion en multiples escalas temporales. Conceptualmente, el SPI representa el
numero de desviaciones estandar, por encima o por debajo, de un determinado evento con
respecto a su media (Valdés — Pineda, 2014), por lo que se puede usar para analizar tanto

condiciones secas como condiciones hlimedas.
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El célculo del SPI se realiz6 llevando a cabo el procedimiento descrito por Mckee et al.
(1993), el cual originalmente consideraba escalas de tiempo de 3, 6, 12, 24 y 48 meses, ya
que el déficit de precipitacion durante dichos periodos de tiempo tiene efecto en diversos
campos de interés. Por ejemplo, condiciones meteorologicas y de humedad de suelo
responden a las anomalias de precipitacion en escala temporales cortas (1 — 6 meses),
mientras que la variacion en los regimenes de caudal, en los embalses y en el agua
subterranea responde a anomalias de precipitacion de largo plazo, cercana al orden de 6
meses y hasta 24 meses o0 mas (WMO, 2012).

Para el presente estudid se considero el SPI para una escala temporal de 1 mes, como
métrica discreta para evaluar el desempefio de los modelos. EI SPI de 1 mes corresponde
a un indicador que refleja la comparacion entre la precipitacion de un determinado mes de
un determinado afio con los valores de ese mismo mes en los restantes afios del registro
(WMO, 2012). Por lo tanto, tantos los valores pronosticados como los valores observados
fueron clasificados en categorias segun la metodologia del SPI, para posteriormente
evaluar la cantidad de aciertos categoricos que lograban conseguir los modelos. Las

categorias en que se clasifica el SPI se detallan en la Tabla 2-1.

Tabla 2-1: Clasificacion de los valores del SPI

SPI Condicion
>2,0 Extremadamente himedo
15-1,99 Muy himedo
1,0-1,49 Moderadamente himedo
-0,99 -0,99 Cercano a Normal




Moderadamente seco

Muy Seco

-1,0--1,49
-1,5--1,99
<-2,0

Extremadamente seco

28

Para efectos del presente estudio, se consideraron solamente 3 posibles categorias para el
pronostico: normal (-1<SP1<1), himedo (SPI>1) y seco (SPI<-1). De esta manera, la

probabilidad de acierto, p, es 1/3 y la probabilidad de fallo, g = 1 — p, es 2/3, segun lo

explicado anteriormente referente a la distribucion binomial.
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3 PREDICTIBILIDAD DE LA PRECIPITACION ESTACIONAL

El analisis de la predictibilidad de la precipitacion estacional en Costa Rica se llevé a cabo
a partir de la implementacion de modelos de regresion lineal maltiple. Tal como se
menciono en la metodologia del trabajo, los modelos de regresién lineal se generaron a
partir de los componentes principales de los campos de la precipitacion, de la temperatura
superficial del mar y de la presion a nivel del mar, siendo estas dos Ultimas las variables
explicativas de los modelos. Por lo tanto, se realiz6 un anélisis de EOF/PC a cada una de
las variables mencionadas, con el objetivo de reducir la multidimensionalidad del

problemay que a su vez permitiera la construccion de modelos de regresion mas simples.

El andlisis de EOF/PC y por consiguiente el desarrollo de los modelos de regresion, fue
realizado para el periodo comprendido entre enero de 1980y diciembre de 2015, quedando
los ultimos cuatro afios (i.e. 2016-2019) para evaluar el desempefio de los modelos con
datos nuevos, diferentes a los utilizados en la construccion y validacion de los modelos.
Este enfoque permite obtener conclusiones mas confiables referente a la potencial
habilidad de prondsticos operacionales, generados a partir de los modelos (Folland et al.,
1991).

3.1 Campo de precipitacion

El campo de precipitacién considerado esta compuesto por la precipitacion mensual
registrada en las 27 estaciones que se muestran en la Figura 2-3. A partir del analisis de
EOF realizado se determiné que el 58% de la variabilidad de la precipitacion en Costa
Rica es explicada por los dos primeros EOF, especificamente 35% por el primero y 23%
por el segundo. En la Figura 3-1 se muestran de manera gréafica los primeros 2 EOF del
campo de precipitacién, los cuales indican un comportamiento claramente diferenciado
entre la vertiente caribe y la vertiente pacifica de Costa Rica. Adicionalmente, en cada
vertiente se observa una coherencia espacial de las anomalias de precipitacion, por lo

tanto, se puede establecer que cada EOF representa un modo de precipitacién distinto.
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En la Figura 3-1 la escala de colores vertical representa un indicador del comportamiento
del correspondiente EOF. A partir de dicho indicador se puede determinar cudles
estaciones forman parte en mayor o menor medida del modo de precipitacion que
representa el EOF y la manera en la que lo hacen. Asi, por ejemplo, una estacion con un
valor cercano a 1 tendra un comportamiento opuesto a una estacion que tenga un valor
cercano a -1, siendo ambos casos condiciones relevantes en términos de la variabilidad
que explica el EOF. En cambio, un valor cercano a 0 implica que el EOF no explica en

gran medida el comportamiento de la precipitacion en dicha estacion.

El primer EOF, representa la variabilidad de la precipitacion principalmente en las
regiones climéticas Norte y Caribe, siendo mas importante en la Gltima. Por su parte, el
segundo EOF corresponde a la precipitacion de la vertiente pacifica de Costa Rica,
abarcando también la region climética del Valle Central. Comparando las dos imagenes
de la Figura 3-1 se puede observar que ambos modos de precipitacion se encuentran fuera
de fase, ya que cada EOF muestra un comportamiento predominante solo de un lado del
sistema montafioso del pais, siendo estos resultados congruentes con lo determinado por
Waylen et al. (1996), respecto a los regimenes estacionales de precipitacion de ambas
vertientes. En la Figura 2-2 se puede observar el régimen de precipitacién que representan
los dos primeros EOF obtenidos, ya que dicha figura se construyo realizando una

separacién espacial de las estaciones muy similar a la generada por el andlisis de EOF.

A partir del anélisis de EOF aplicado al campo de precipitacidn se determiné que la mayor
parte de la variabilidad de la precipitacion en Costa Rica es explicada por lo que ocurre
en su vertiente caribe, lo cual es un resultado que contrasta con lo que se ha determinado
a nivel centroamericano. Para América Central, el régimen de precipitacién predominante
corresponde al comportamiento bimodal, presente principalmente en la vertiente pacifica,
(Alfaro, 2002), caracterizado por una fuerte estacionalidad y una época seca definida.
Alfaro (2002) también determiné que existe un segundo régimen de precipitacién, que

apenas representa un 8,2% de la varianza total y que se presenta cerca de las costas
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caribefias de Honduras y Costa Rica, el cual coincide con el primer modo de precipitacion
encontrado para Costa Rica.

Tomando en cuenta lo expuesto anteriormente, se considera necesario analizar de manera
separada los primeros dos modos de precipitacién encontrados para Costa Rica. Esto a
raiz de que el primer EOF, llamado de aqui adelante modo caribe, representa un régimen
de precipitacion que no ha sido analizado en detalle en estudios anteriores realizados a
nivel centroamericano. Por otra parte, el segundo EOF se definira de aqui en adelante

como modo pacifico.

El considerar de manera separada ambos modos de precipitacion, tiene como objetivo
también evaluar la capacidad de prondstico en cada vertiente. Esto a pesar del hecho de
que la precipitacion en cada estacion estd compuesta por el efecto combinado de todos los
EOF resultantes del analisis, tanto de los dos primeros que se conservan como de los
restantes 25 de los cuales se prescinde. Con respecto a esto Gltimo, es importante
mencionar que la seleccion de la cantidad de EOF se realiz6 a partir del analisis del
comportamiento espacial de éstos y del porcentaje de varianza explicada acumulada que
se obtenia al agregar un nuevo EOF. Por ejemplo, el tercer EOF, el cual se puede visualizar
en el Anexo A2, muestra una especie de contraste (no muy claro) entre dos regiones de la
vertiente pacifica de Costa Rica, especificamente la region Pacifico Sur y la region
Pacifico Norte. Sin embargo, a pesar de que este EOF ayuda a explicar y eventualmente
podria también contribuir a mejorar el pronéstico en esas regiones, solamente explica 7%
adicional de la varianza total de la precipitacion. Por lo tanto, es menos probable que el
tercer EOF presente una relacién lineal significativa con los predictores y debido a esto
no se considera imprescindible para los analisis posteriores. En la Figura 3-2 se muestra
el aumento acumulado en el porcentaje de la varianza explicada al incrementar la cantidad
de EOF, siendo visible que, posterior a los primeros dos EOF, el incremento en la varianza

explicada disminuye significativamente.
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Figura 3-2: Varianza explicada acumulada segun la cantidad de EOF considerados

Para cuantificar la representatividad de los dos primeros EOF con respecto al campo de
precipitacion considerado, se realizd una reconstruccion de las series temporales de
precipitacion de cada una de las estaciones utilizando solamente los primeros dos EOF. A
partir de las series observadas y las series reconstruidas se calculd el coeficiente de
determinacion (R?), el cual se utiliz6 como métrica para cuantificar el ajuste entre ambas
series. En la Figura 3-3 se muestra la variacion espacial del R?, en la cual se puede ver que
en general el ajuste es bueno, con valores cercanos o superiores a 0,7. Por lo tanto, a partir
de los primeros dos EOF se puede representar en buena medida la variabilidad de la

precipitacion en Costa Rica.

Un andlisis similar al descrito en el parrafo anterior se llevo a cabo usando de manera
independiente el primer y el segundo EOF de precipitacion, el cual se detalla en el Anexo
A3. A partir de dicho analisis se puede concluir que la mejoria del ajuste para la
reconstruccion de las series observadas a partir del uso combinado de los primeros dos

EOF no es significativo. Esto implica que la variabilidad de la precipitacion en la mayoria
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de las estaciones se puede representar de manera adecuada a partir de un unico EOF, ya
sea el primero (modo caribe) o el segundo (modo pacifico). Para efectos del presente
estudio, esto justifica el realizar los analisis, la construccion de los modelos de regresion
y la generacion de los eventuales prondsticos de manera separada para cada uno de los

modos de precipitacion considerados.

<108 Modo Caribe + Modo Pacifico
1.25 Nicaragua
0.9
12 ® J 0.88
=
0.86
115 Mar Caribe 0.84
1 0.82
11F R2
108
©
El H0.78
= 105
[o]
-
10.76
1F Oceano Pacifico 0.74
k“"‘"‘. Panama 0.72
0.95 o AP
) 0.7
09r L.
Elevacion (m.s.n.m.) d
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
| - T
0.85
1 1 1 1 1 1 1 1
3 3.5 4 4.5 5 5.5 6 6.5
Longitud %10°
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3.2 Campos de las variables explicativas: SST y SLP

Las variables explicativas de los modelos de regresion (SST y SLP) fueron analizadas de
manera separada. Esto implico que el anélisis de EOF se realiz6 igualmente de manera
separada para el campo de SST como para el campo de SLP, con el objetivo de evaluar
posteriormente, por medio del uso de los modelos de regresion, el efecto que tiene cada

variable sobre la precipitacion estacional de Costa Rica.

Al igual que con el campo de precipitacion, fue necesario determinar la cantidad de EOF
que se retienen de cada variable explicativa para los andlisis posteriores. Para este caso,
se tratd de conservar la mayor cantidad de EOF posible, con el objetivo de disponer de la
mayor cantidad de potenciales predictores para los modelos de regresion. Como parametro
de corte, se considerd disponer de los EOF necesarios para explicar al menos un 90% de
la varianza de cada variable (Wilks, 2006). A partir de este criterio, se retuvieron 27 EOF
para la variable de SST y 22 EOF para la variable de SLP. Si bien este criterio de corte se
puede calificar como subjetivo, permite disponer de un nimero de predictores manejable
en términos de la construccion de los modelos de regresion y a su vez representan en gran
medida la varianza de cada variable. Ademas, se verificd que cada uno de los EOF
retenidos mostrara un comportamiento espacial claro y no un patron errético que limitara
la interpretacion fisica de los modelos de regresiéon (en caso de ser incluidos en los

modelos).

En relacion con el comportamiento espacial de los EOF que se retuvieron, vale la pena
mencionar que para el campo de SST, el primer EOF, el cual explica practicamente 38%
de la varianza total, presenta un comportamiento espacial predominante a lo largo del
sector pacifico ecuatorial, tal como se muestra en la Figura 3-4. Este comportamiento es
caracteristico del fenémeno de EI Nifio Oscilacion del Sur (ENOS), el cual representa el
principal modo de variacion interanual del océano pacifico ecuatorial (Waylen et al., 1996;
Alfaro 2007). A una escala interanual, las variaciones de ENOS representan la influencia

mas dominante de la humedad en la regién centroamericana (Maldonado et al, 2018).
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Figura 3-4: Comportamiento espacial del primer EOF de SST

Con respecto a los EOF retenidos para el campo de SLP, la mayor parte de la varianza es
explicada por los sistemas de alta presion que se encuentran en la region norte de los
océanos Pacifico y Atlantico. Por ejemplo, los primeros cuatro EOF (SLP1, SLP2, SLP3
y SLP4), los cuales muestran un comportamiento espacial exclusivo de la region mas
septentrional del dominio considerado, explican 54% de la varianza total del campo de
SLP. La Figura 3-5 muestra el comportamiento espacial de los primeros cuatro EOF de
SLP. Los sistemas de alta presion ubicados cerca de los 30° de latitud norte, tanto en el
océano Pacifico (Alta del Pacifico Norte) como en el océano atlantico (Alta Subtropical
del Atlantico Norte) producen en promedio un fuerte gradiente de presion meridional entre
los subtrdpicos y los tropicos, lo cual acelera las masas de aire hacia el ecuador, generando
los vientos alisios (Maldonado et al, 2018), responsables en gran medida de la

precipitacion en Costa Rica.
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Figura 3-5: Comportamiento espacial de los primeros cuatro EOF de SLP

Dado que tanto ENOS como la Alta Subtropical del Atlantico Norte modulan de manera
independiente la precipitacion en la region del Caribe y de América Central en una escala
de tiempo interanual (Giannini et al., 2001), se consider6 apropiado incorporar y analizar,
también de manera separada, los patrones térmicos y de presién dentro de los modelos de

regresion.

3.3 Correlaciones temporales entre la precipitacion y las variables explicativas

Para los EOF retenidos, tanto del campo de la precipitacién como de los campos de SST
y SLP, se obtuvieron los correspondientes componentes principales (PC), los cuales
corresponden a la variacién temporal de los EOF. Posterior a obtener los PC, se estimd
la correlacion lineal entre los PC de precipitacion y los PC de cada una de las potenciales
variables explicativas. Este andlisis se realizd a nivel estacional, pero diferenciando la
informacidn a escala mensual, es decir, se realizé el analisis contemplando el valor del PC

de precipitacion para un Unico mes. Adicionalmente, el andlisis de correlacion se llevé a
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cabo considerando diferentes desfases temporales entre las variables, de manera que el PC
de precipitacion de un determinado mes se correlacioné con el valor del PC de las
variables explicativas de meses anteriores. Esto Ultimo permite, a nivel de diagnostico,
evaluar la posible utilidad de una variable dentro de un modelo de regresion, tomando
como base la magnitud de la correlacion lineal con la variable dependiente del modelo.
Sin embargo, es importante tener en cuenta que la correlacion lineal de una variable
predictora con la variable de respuesta no siempre es un indicador de que dicho predictor
generara una mejora en la habilidad predictiva del modelo al ser agregado a éste, por lo

que las correlaciones deben considerarse como un analisis inicial.

Los desfases contemplados para el analisis de correlacion cruzada entre variables
abarcaron hasta un maximo de 7 meses, lo que implica en términos de pronostico, disponer
de una ventana temporal de hasta 6 meses. Este limite se establecio con base en estudios
previos, especificamente los que se enfocaron en el analisis del primer méaximo de lluvia
que ocurre en la vertiente pacifica de América Central, en los meses de mayo — junio
(Maldonado et al., 2017; Alfaro et al., 2017).

Para el caso del modo pacifico (PC 2), el analisis de correlacion cruzada se realizo para el
periodo comprendido entre mayo y octubre, correspondiente a la época lluviosa. Para el
modo caribe (PC 1), dado que no existe una época lluviosa definida y considerando que
ha sido un régimen de precipitacion poco estudiado en trabajos anteriores, se realiz6 el
mismo analisis contemplando los 12 meses del afio. En la Tabla 3-1 y en la Tabla 3-2 se
detallan las mayores correlaciones de cada uno de los modos de precipitacion para los
diferentes meses analizados. La significancia estadistica de las correlaciones encontradas
se determind con la prueba T-Student (Walpole et al., 2011), a partir de la cual se
establecio que todas las correlaciones detalladas en la Tabla 3-1 y en la Tabla 3-2 son

estadisticamente significativas, para un nivel de significancia de 0,05.

Para cada mes de cada uno de los modos analizados se detalla el nivel de correlacion, la
variable explicativa con la cual se presenta dicha correlacion y el desfase temporal

correspondiente. Es importante mencionar que el nombre de las variables que aparecen en
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la Tabla 3-1 y en la Tabla 3-2 esta en funcion de la variable original de la cual proviene y
del nimero de EOF correspondiente, segun la cantidad de varianza que explica, siendo el
primero el que explica un mayor porcentaje de la varianza. Por ejemplo, para el caso del
modo caribe en julio, los valores que presentan una mayor correlacion lineal corresponden
a los de abril del séptimo EOF de la SST.

Tabla 3-1: Méaximas correlaciones lineales del modo caribe para cada mes

Mes Maxmgl Variable Desfase (meses)
correlacién

Enero -0,50 SLP 21 7
Febrero -0,47 SLP 3 2
Marzo 0,51 SLP5 2
Abril 0,43 SST 16 5
Mayo 0,49 SLP 13 1
Junio 0,46 SLP9 7
Julio 0,63 SST7 3
Agosto -0,57 SST 11 2
Septiembre -0,71 SST 2 7
Octubre -0,68 SLP1 4
Noviembre 0,62 SST 20 2
Diciembre -0,55 SLP 17 1

Tabla 3-2: Méaximas correlaciones lineales del modo pacifico para cada mes

Mes MaX|mial Variable Desfase (meses)
correlacion

Mayo 0,52 SLP 21 4
Junio -0,56 SLP 15 7
Julio -0,57 SST 8 5
Agosto 0,60 SST1 1
Septiembre 0,53 SST 1 1
Octubre 0,47 SST 24 1

Los resultados de la Tabla 3-1y Tabla 3-2 muestran que las correlaciones encontradas son
en general altas, y las variables a partir de las cuales se obtienen dichas correlaciones
varian de mes a mes y entre modos. Esto implica que para la construccion de los modelos
de regresion es necesario igualmente considerar los EOF retenidos a partir de los campos

de SST y SLP, ya que la precipitacion, tanto del pacifico como del caribe, podria ser
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explicada a partir de diferentes patrones térmicos y de presion de los océanos circundantes,
y no solo a partir de los primeros modos de variabilidad de SST y SLP. Otra caracteristica
importante de los resultados de correlacion cruzada son los desfases en los cuales se
presentan las mayores correlaciones, ya que para aproximadamente la mitad de los meses
analizados (incluyendo ambos modos) se obtuvieron desfases temporales iguales o
mayores a 4 meses, lo que, en términos de prondstico, representa una importante

antelacion.

Entre ambos modos de precipitacién también se observan contrastes importantes. Para el
modo pacifico se observa que para los meses de agosto, septiembre y octubre la mayor
correlacion se presenta para un desfase de 1 mes y especificamente para los meses de
agosto y septiembre se presenta con el mismo EOF, en este caso ENOS. Estos resultados
respaldan el hecho de tratar estos tres meses en un solo grupo, correspondiente al segundo
maximo de precipitacion del modo pacifico, tal como se ha hecho en estudios anteriores
(Spence et al, 2004, Alfaro, 2007; Fallas y Alfaro, 2012; Maldonado et al, 2013). Sin
embargo, para el caso del primer maximo de precipitacidn, correspondiente a los meses
de mayo y junio, no existe similitud entre las variables de mayor correlacion ni el desfase
donde se presenta dicha correlacion. Este resultado justifica la construccion de modelos
de regresion mes a mes, de manera gque se pueda investigar mas en detalle las variables
que explican la precipitacion y el potencial de pronéstico para estos primeros dos meses

de la época lluviosa.

Para el modo caribe, contrario al modo pacifico, se presentan una mayor heterogeneidad
en las variables y en los desfases asociados a las correlaciones mas altas. Por lo tanto, se
considera igualmente apropiado realizar los analisis y construccion de los modelos de
regresion de manera individual para cada mes. Los resultados de la Tabla 3-1 muestran
que, para el periodo comprendido entre diciembre y marzo, las variables que mejor
correlacionan corresponden a los patrones de presion, lo cual es congruente con el hecho

de que la precipitacion en esos meses es producto de la intrusion de vientos provenientes
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del norte del continente, debido a altos gradientes de presion meridionales (Waylen et al,
1996).

Con el objetivo de comparar los niveles de correlacion obtenidos en la Tabla 3-1 y de la
Tabla 3-2, se llevo a cabo el mismo analisis de correlacion temporal, pero entre los modos
de precipitacion y algunos indices oceanicos y atmosféricos que se consideraron que
podrian presentar una alta correlacion con los principales modos de precipitacion de Costa
Rica (Anexo A4). La conclusién principal es que los modos de precipitacion de Costa
Rica presentan una mayor correlacion con los diferentes EOF de SST y SLP considerados
en el presente estudio que con indices oceanicos y atmosféricos prestablecidos. Esto es un
indicador de que es posible explicar, o inclusive pronosticar de una mejor manera, la
precipitacion estacional de Costa Rica analizando patrones de SST y SLP de diferentes

regiones, en vez de limitarse solamente a las regiones definidas por los indices.

3.4 Predictibilidad de la precipitacion estacional

El andlisis de la predictibilidad de la precipitacion estacional en Costa Rica, diferenciada
a nivel mensual, se llevo a cabo por medio de la generacion de modelos de regresion, tanto
para el modo caribe como para el modo pacifico. Por medio de dichos modelos se analizo,
no solo la predictibilidad de la precipitacion, sino también los predictores asociados a
dicha predictibilidad, de manera que se pueda establecer cuales patrones térmicos y de
presion tienen realmente una influencia significativa en la precipitacion estacional de

Costa Rica.

Como potenciales predictores se conto con los primeros 27 EOF del campo de SST y los
primeros 22 EOF del campo de SLP (i.e. 49 variables como potenciales predictores).
Como variables de respuesta se consideraron solamente los primeros 2 EOF del campo de
precipitacion, el modo caribe (EOF 1) y el modo pacifico (EOF 2), debido a que a partir
de ambos EOF es posible explicar el 58% de la variabilidad del campo de la precipitacion.

Se consideraron 7 distintos desfases temporales del grupo de potenciales predictores (i.e.

desfases entre 1 y 7 meses), de manera que se contemplara, como maximo, una ventana
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de prondstico de 6 meses. Todo esto se realiz6 para cada uno de los meses considerados
en el andlisis de correlacion cruzada, siendo para el modo caribe los 12 meses del afio,
mientras que para el modo pacifico solamente los meses de la época lluviosa, es decir
entre mayo y octubre. Por lo tanto, se consideraron un total de 126 modelos de regresion
lineal. Del periodo para la calibracion y validacion de los modelos, el cual abarco los
primeros 36 afios (datos) de la informacion de precipitacion disponible (1980 — 2015), se
utilizaron 30 afios para el grupo de calibracion y entrenamiento de los modelos y 6 afios
para el grupo de validacion, con el objetivo de evitar un sobre ajuste de la habilidad

predictiva de los modelos.

Haciendo uso del procedimiento combinado de seleccion de predictores progresiva hacia
adelante (James et al., 2000) y el método de validacién cruzada de Monte Carlo (Xu et al.,
2004) se determinaron los predictores de los modelos de regresién que producian el menor
error de validacion cruzada (RMSEcy). Debido a la aleatoriedad con la que el método de
validacion cruzada genera los grupos de calibracion y validacion, y dada la gran cantidad
de posibles combinaciones que se pueden llevar a cabo (cercano a 2 x 10°), la estimacion
del RMSEcyv, cada vez que se consideraba un nuevo predictor, se realizaba a partir de
10.000 iteraciones, con el objetivo de mapear la incertidumbre en la habilidad predictiva
de los modelos (Lloyd-Hughes y Saunders, 2002). Esto permitié también evidenciar la
variabilidad de los coeficientes de los predictores dentro del modelo, lo cual sirve para
evaluar su estabilidad.

El proceso de construccion del modelo de cada mes, para cada desfase, se repitié 20 veces,
con el proposito de evaluar si en cada repeticion del proceso se seleccionaba el mismo set
de predictores. La frecuencia con la que se presentaba el mismo set de predictores se
consideré como una medida de la estabilidad del set de predictores del modelo final, el
cual correspondia al modelo més frecuente. De esta manera, solo se consideraron los
grupos de predictores que se presentaban en al menos 80% de las repeticiones del proceso
de construccion del modelo, es decir, en 16 de las 20 veces que se repetia el proceso.
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3.4.1 Modo caribe

Para el caso del modo caribe, para el primer semestre del afio, se obtuvieron en general
valores de RMSE, iguales o superiores a 0,90 para los diferentes desfases considerados,
lo que implica un bajo potencial predictivo de esos modelos, ya que solamente
representan, en los mejores casos, una mejoria de un 10% con respecto a la climatologia.
Esto implica que la precipitacion del caribe en Costa Rica durante el primer semestre no
pareciera tener una relacién lineal con patrones anteriores de SST y SLP, por lo que seria
necesario analizar otras variables predictivas, tal vez a una escala mas local, o considerar
relaciones no lineales. Por lo tanto, para efectos de la evaluacion de la habilidad de
prondstico real del modo caribe, usando los datos del periodo 2016 — 2019, se decidid

enfocarse en los modelos desarrollados para la segunda mitad del afio.

Para el segundo semestre, los modelos construidos para cada mes muestran una potencial
habilidad predictiva mayor que los del primer semestre. Esta habilidad presenta a su vez
un comportamiento variable segun el mes y el desfase de los predictores. En la Figura 3-6
se muestra el valor del RMSE,, para cada uno de los meses del segundo semestre del afio
y para cada uno de los desfases considerados. Es importante tener en cuenta que cada uno
de los puntos (desfase, mes) de las curvas de la Figura 3-6 representa un modelo diferente
y no un mismo modelo con diferentes desfases en su campo de predictores. Por lo tanto,
la Figura 3-6 ilustra la habilidad predictiva potencial existente para el prondstico de la
precipitacion de cada mes, tomando en consideracion las diferentes variables predictoras
disponibles. Como complemento a esto, en la Tabla 3-3 se pueden ver los predictores que
conforman los diferentes modelos, segln el desfase y mes correspondiente, asi como el

valor numérico del RMSE,, asociado.
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Figura 3-6: Variabilidad de la habilidad predictiva segin el mes y el desfase considerado para el
modo caribe

Considerando valores de RMSE, iguales o0 menores a 0,85, se puede ver que para cada
mes se podria disponer de una ventana temporal de al menos un mes (asociado a un desfase
de 2 meses) para pronosticar la precipitacion. Para el mes de julio, se puede observar que
la mayor habilidad predictiva se presenta para los desfases de 1, 2 y 7 meses. Para agosto,
el modelo que contempla un desfase de 4 meses en sus predictores es el que presenta la
mayor habilidad predictiva, con un valor del RMSE, igual a 0,82. Para los meses de
septiembre y diciembre se presenta un comportamiento similar, donde los valores mas
bajos del RMSE ., se presentan en los desfases de 2 y 7 meses para septiembre y en los
desfases de 2 y 6 meses para diciembre. Los meses de octubre y noviembre presentan
entre ellos también una variacién similar en el RMSE,,. Para estos dos meses los valores
mas bajos del RMSE, se exhiben para desfases de 4 y 7 meses, siendo menores para el
desfase de 7 meses. Estos resultados representan una ventaja en términos de pronostico,
en especial para el caso del desfase de 7 meses, la cual implicaria una ventana temporal

de 6 meses.
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Los modelos para el mes de septiembre presentan en particular dos caracteristicas
importantes. La primera es que en general, pareciera ser el mes mas pronosticable, ya que
presenta los valores de RMSE., mas bajos, con valores iguales o0 menores a 0,75 para 5
de los 7 desfases considerados. Esto implica que en teoria dichos modelos tienen una
habilidad predictiva con una superioridad de hasta 25% mas que el caso en el que se
considere solo la climatologia. La otra caracteristica es que, en 6 de los 7 modelos, el
principal predictor es el segundo EOF de la SST (SST2), siendo la Unica excepcion el
modelo que considera un desfase de dos meses en sus predictores (ver Tabla 3-3). Esto
implica que SST2 efectivamente representa un modulador de la precipitacién del modo
caribe durante el mes de septiembre, con la particularidad que su efecto presenta una
inercia significativa, ya que se presenta para diferentes desfases, en especial para los méas
extensos. En la Figura 3-7 se observa el comportamiento espacial del SST2, la cual
muestra que este modo de variabilidad se caracteriza por un contraste de la temperatura
superficial del mar entre el sector oriental del pacifico tropical, cercano a las costas de
Ecuador y Per, y el sector ubicado en las cercanias de la costa pacifica de México, a la
altura de la peninsula de Baja California. Esto implica que la precipitacion del mes de
septiembre para el modo caribe, esta influenciada principalmente por patrones térmicos

en el océano Pacifico y no en el mar Caribe u en el océano Atlantico.
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Figura 3-7: Comportamiento espacial del segundo EOF de la SST

Un aspecto importante de recalcar para el caso de los meses analizados para el modo
caribe, es la heterogeneidad en los predictores seleccionados para cada modelo, por lo que
la decision de separar los modelos para cada mes se considera apropiada. Basandose en
los predictores, en términos generales, se puede establecer que la precipitacion de julio,
agosto, septiembre y noviembre esta en funcidn principalmente de patrones térmicos
anteriores a los meses de precipitacion, mientras que la precipitacion de los meses de
octubre y diciembre se encuentra modulada por patrones de presion, tal como se observa
en la Tabla 3-3.

En general, para la precipitacién del modo caribe, durante el segundo semestre del afio,
existe una potencial habilidad predictiva para desfases de al menos 4 meses, lo cual
implica una ventana temporal de pronostico amplia. Esto Gltimo tendria una repercusion
positiva en términos de la prevencion y mitigacion de las posibles afectaciones que tiene
la precipitacion en la vertiente caribe de Costa Rica, tales como las inundaciones, las

cuales a su vez tienen efecto en el sector productivo y social de la region.
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Tabla 3-3: Predictores de los modelos de regresion generados para el modo caribe

Mes Desfase Predictores RMSEcv
1 SST5 SST1 0,81
2 SST5 SST1 SST16 SST7 0,82
Julio 3 SST7 0,89
4 SST7 SLP19 SLP4 0,85
5 SST7 0,95
7 SST7 SLP13 SST2 SLP11 0,83
1 SST11 SST1 0,89
2 SST11 SST22 0,86
3 SLP8 0,85
Agosto 4 SST7 SST22 SST1 0,82
5 SST27 SST7 0,90
6 SST14 SST7 0,96
7 SST23 SST16 0,95
1 SST2 SLP15 0,75
2 SLP15 SST26 SLP4 SST19 0,66
3 SST2 SLP6 SST19 SLP15 0,84
Septiembre 4 SST2 SLP14 0,87
5 SST2 SLP7 SST27 0,75
6 SST2 SLP2 SST27 0,76
7 SST2 SST27 0,73
1 SLP20 0,97
2 SST11 SST3 SST2 SLP8 0,90
3 SLP13 0,99
Octubre 4 SLP1 0,83
5 SLP6 SST15 0,99
6 SLP16 SST7 0,94
7 SLP15 SLP14 SST12 SLP8 0,82
1 SST20 SST6 0,92
2 SST20 0,90
3 SLP1 0,98
Noviembre 4 SST4 SST5 SST2 SLP19 0,78
5 SLP13 0,95
6 SST15 SST19 SLP6 SST17 0,89
7 SST20 SST2 SLP19 SST5 0,77
1 SLP17 SST25 0,85
2 SLP5 SST25 SLP10 SST5 0,77
Diciembre 3 SLP13 SST26 SST1 SST24 0,88
4 SST9 0,97
5 SLP8 SLP19 SST20 0,87
6 SLP1 SLP3 SLP4 0,80
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3.4.2 Modo Pacifico

Para el caso del modo pacifico se construy6 un grafico similar al de la Figura 3-6, en el
cual se muestra la variabilidad del RMSEy, es decir, la habilidad predictiva potencial
para cada mes, tomando en consideracion las diferentes variables predictoras disponibles.
Estos resultados se muestran en la Figura 3-8. Para este caso, los meses analizados fueron
los que conforman la época lluviosa (mayo — octubre), ya que estos son los que tienen una
mayor relevancia en términos de prondsticos operacionales, como consecuencia de la

marcada estacionalidad que experimenta la vertiente pacifica de Costa Rica.
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Figura 3-8: Variabilidad de la habilidad predictiva segin el mes y el desfase considerado para el
modo pacifico

A partir de la Figura 3-8 se puede observar que, en términos de la variabilidad del
RMSE_y, los meses analizados se podrian dividir en tres subperiodos: mayo — junio, julio
y agosto — octubre. Esta division coincide con los periodos considerados en
investigaciones previas segun el comportamiento bimodal de la época lluviosa en la
vertiente pacifica de América Central (Alfaro, 2007; Fallas y Alfaro, 2012; Maldonado et
al, 2013).
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Para los meses de mayo Yy junio, los valores méas bajos de RMSE, se presentan para los
modelos correspondientes para los desfases de 2 y 7 meses, con valores entre 0,80 y 0,85,
mientras que para los restantes desfases los valores son superiores a 0,90 o inclusive 0,95,
lo que implica que estos Ultimos tienen una habilidad predictiva muy similar a la que se
podria obtener a partir de solamente la climatologia. Si bien los meses de mayo y junio
muestran similitud en términos de los desfases donde tienen una mayor predictibilidad,
los predictores de los modelos de dichos meses son diferentes, lo que demuestra que no
seria apropiado tratarlos de manera conjunta. La principal diferencia es que la
precipitacion de mayo, segun los predictores de los modelos para los desfases de 2 y 7
meses, responde principalmente a patrones de SST, mientras que para junio la
precipitacion esta en funcion principalmente de anomalias de presion. Esto se puede
observar en la Tabla 3-4, en la cual se muestran los predictores de los modelos de regresion

generados para el modo pacifico.

Para el mes de julio, los desfases en los que se presentan los valores mas bajos de RMSEy,
corresponden a 2, 5y 6 meses, para los cuales se presentan valores menores que para los
meses de mayo y junio. Por lo tanto, la precipitacion del mes de julio pareciera ser mas
pronosticable que la del bimestre anterior, en especial si se consideran los modelos

correspondientes a los desfases de 5y 6 meses.

Con respecto al periodo de agosto, septiembre y octubre (ASO), los tres meses coinciden
en el hecho de que la mayor predictibilidad se obtiene con un desfase de apenas 1 mes, ya
que para desfases mayores se presenta un claro aumento del valor de RMSEy.
Adicionalmente, para los meses de agosto y septiembre el principal predictor de los
modelos es el EOF 1 de SST, el cual representa, segiin lo mencionado en secciones
anteriores, al fendmeno ENOS. Por su parte, para el mes de octubre, los predictores de los
modelos corresponden principalmente a patrones de SLP, lo cual difiere de lo que se
presenta para el bimestre anterior. Esto implica que la precipitacion en octubre no se
encuentra en funcién de los mismos mecanismos que para el caso de agosto y septiembre

y que, por lo tanto, deberia considerarse de manera separada.
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Tabla 3-4: Predictores de los modelos de regresion generados para el modo pacifico

Mes Desfase Predictores RMSEcy
1 SST1 SLP19 0,95
2 SST22 SLP10 0,85
3 SST22 SLP9 0,97
Mayo 4 SLP21 SLP12 0,90
5 SST25 0,97
6 SST5 0,99
7 SST9 SST27 SLP3 SST19 0,79
1 SLP15 SST7 0,91
2 SLP4 SLP8 SST17 SST15 0,84
3 SLP4 0,95
Junio 4 SST22 0,99
5 SLP6 0,99
6 SST27 SST2 SST14 SLP13 0,88
7 SLP22 SST4 SLP1 0,84
1 SST5 0,96
2 SST5 SLP6 SLP15 SST3 0,80
3 SLP17 0,96
Julio 4 SST24 0,97
5 SST8 SLP14 SLP20 SLP5 0,78
6 SST8 SST7 SST17 SLP22 0,77
7 SLP1 0,90
1 SST1 SST21 SST27 0,77
3 SLP18 0,99
Agosto 5 SLP17 SLP7 0,97
6 SST23 SST7 0,92
7 SST23 0,99
1 SST1 SLP14 SLP16 0,69
2 SST1 SLP5 SLP4 0,82
3 SST18 SLP10 SLP15 0,85
Septiembre 4 SST18 0,91
5 SLP2 0,93
6 SST7 SLP15 0,93
7 SST13 SST7 0,92
1 SLP10 SLP9 SST4 0,84
3 SLP10 SST26 SST1 0,92
Octubre 5 SLP7 0,97
6 SST7 SST10 SLP17 0,88
7 SLP3 SST10 SST5 SST11 0,88

El hecho de que la precipitacidn de octubre esté en funcion de otras variables diferentes a
la de los meses de agosto y septiembre representa un contraste con investigaciones

anteriores, ya que los estudios previos se habian enfocado en la habilidad para pronosticar
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ASO de manera agrupada, para el cual establecieron como principal predictor, la
temperatura superficial del mar del mes de julio (Fallas y Alfaro, 2012; Maldonado et al.,
2013). Esto es congruente con los resultados obtenidos en el presente trabajo para los
meses de agosto y septiembre, pero no para el mes de octubre. Estas diferencias se pueden
deber al efecto predominante que tiene ENOS (SST1), de manera separada, sobre la
precipitacion de agosto y septiembre, lo cual genera que cuando se considera de manera
conjunta toda la precipitacion del trimestre ASO, el efecto predominante siga siendo el de
ENOS. Un resultado similar fue obtenido por Uvo et al. (1998) cuando analizaron la
relacion entre SST del Atlantico y del Pacifico Tropical y la precipitacion (estacional y
mensual) de la region noreste de Brasil. Estos autores mencionan que las correlaciones a
nivel estacional resultan principalmente de las correlaciones mas fuertes que se presentan
a escala mensual. Esto implica que el andlisis de la predictibilidad de la precipitacién
estacional variara en funcion de si ésta se realiza a escala mensual o agrupandola en
bimestres o trimestres. Para el caso de los modos de precipitacion considerados para Costa
Rica, se considera apropiado realizar el analisis a escala mensual, debido a la
heterogeneidad de los predictores resultantes en cada modelo, en especial para el caso del

modo caribe.

Con respecto a la relacién de ENOS con la precipitacion de la época lluviosa del modo
pacifico, en la Figura 3-9 se muestra la variacion de la correlacion entre el modo pacifico
y SST1 para cada uno de los meses y desfases considerados. En dicha figura se puede
observar como las mayores correlaciones se presentan para los meses de agosto y
septiembre, en los desfases mas pequefios, ya que conforme aumentan el desfase para esos
meses las correlaciones se van haciendo cada vez mas bajas. En octubre se presenta el
mismo comportamiento que en los meses de agosto y septiembre, pero con correlaciones
de menor magnitud. Para los restantes meses, las correlaciones son mas bajas, en especial
para el mes de julio, donde para ninguno de los desfases considerados existe una
correlacion significativa. Esto implica que, a pesar de la evidente relacidn que existe entre
ENOS vy la precipitacion del modo pacifico, ENOS no es suficiente para explicar lo que

ocurre durante toda la época lluviosa, en especial al inicio de ésta, donde las correlaciones
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no son tan altas como para el periodo ASO. Adicionalmente, también se analizo la
correlacion de la variable SST1 con el modo caribe de precipitacion, como complemento
al analisis realizado para el modo pacifico. Para este segundo caso, las correlaciones
presentan los mayores valores en los meses de julio y agosto, para los desfases menores,
ya que para desfases mayores la correlacion disminuye, similar a lo que ocurria para el

modo pacifico.

Lo interesante de estos resultados es que pareciera ser que ENOS tiene un efecto desfasado
con la precipitacion de la vertiente caribe y la vertiente pacifica, ya que para el caribe la
relacién es mas fuerte en los meses de julio y agosto, mientras que para el pacifico esto
ocurre en los meses de agosto y septiembre. Sin embargo, a pesar de que la variable SST1
(asociada a ENOS) presenta una correlacion estacional importante con la precipitacion en
ambas vertientes, su habilidad de prondstico queda limitada a la precipitacion del modo
pacifico, especificamente a los meses de agosto y septiembre, ya que para los restantes
casos no representa el principal predictor de los modelos, o bien ni siquiera forma parte
del campo de predictores. Por lo tanto, un pronoéstico de la precipitacion estacional basado
exclusivamente en el comportamiento de ENOS es insuficiente para la precipitacion de
Costa Rica y como consecuencia de esto es necesario recurrir a otras variables

explicativas, tanto de SST como de SLP.



Correlacion Modo Pacifico con EOF 1 SST

Desfase (meses)
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Figura 3-9: Variacion temporal de la correlacion entre el modo pacifico y SST1

Correlacion Modo Caribe con EOF 1 SST

Desfase (meses)
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Figura 3-10: Variacion temporal de la correlacion entre el modo caribe y SST1
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4 PRONOSTICO DE LA PRECIPITACION

4.1 Habilidad real de pronostico

Los modelos de regresion a los cuales se les evalud su habilidad real de pronéstico
corresponden a los mejores modelos de cada uno de los meses analizados. Para abarcar y
evaluar una mayor cantidad de modelos, se consideraron los modelos que presentaron un
RMSE_y igual o menor a 0,85. De esta manera se evalu6 un total de 28 modelos, tomando
en consideracién tanto los definidos para el modo caribe como para el modo pacifico,

segun lo gque se observa en la Figura 3-6 y Figura 3-8.

Es importante tener en cuenta que los modelos de regresién tienen como variable
dependiente un determinado modo de precipitacion, es decir un componente principal de
la precipitacion, por lo que para realizar la comparacién con los modelos de referencia fue
necesario desagregar el componente principal pronosticado entre las estaciones
meteoroldgicas consideradas, de manera que se pudiera disponer de un valor de
precipitacion estimada para cada estacion.

Tomando en cuenta la clara diferencia que existe entre el modo caribe (EOF 1) y el modo
pacifico (EOF 2) de la precipitacion en Costa Rica, asi como el analisis desagregado
realizado para cada modo de precipitacion a lo largo del informe, se realiz6 una separacion
espacial de las estaciones para evaluar la habilidad de prondstico de los modelos de
regresion. Para realizar dicha separacion se consider6 el comportamiento espacial de cada

uno de los EOF de precipitacion, observado en la Figura 3-1.

En la Figura 4-1 se observa la separacion de la estaciones, segun el modo de precipitacion,
de manera que el modo caribe abarca las regiones Caribe y Norte y el modo pacifico
comprende las regiones Pacifico Norte, Pacifico Central, Pacifico Sur y Valle Central.

Para este ultimo modo hay una mayor cantidad de estaciones para evaluar el prondstico.
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Figura 4-1: Separacion de estaciones para pronostico segun el modo de precipitacion

En la Figura 4-2 y en la Figura 4-3 se muestran los valores del RSR, para los casos del
modo pacifico y caribe, respectivamente, considerando los mejores modelos de regresion
para cada mes con respecto a los modelos de referencia. Adicionalmente, en la Tabla 4-1

yenla

Tabla 4-2 se muestran los valores numéricos del RSR y el desfase del campo de predictores
de los modelos considerados para el modo pacifico y caribe, respectivamente. Dada la
similitud entre el comportamiento del RAE y del RSR, las tablas referentes a los valores
del RAE, asi como los valores de Sesgo, no se muestran en la presente seccion sino en el
Anexo A5.
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Para el modo pacifico se puede observar que el inico modelo de regresion que supera los
modelos de climatologia y persistencia es el correspondiente al mes de mayo, ya que para
los restantes meses se obtiene un mejor desempefio con los modelos de climatologia o
persistencia. Una cualidad importante que tiene el modelo del mes de mayo es la
antelacion con la cual se puede hacer la estimacion de la precipitacion mensual, ya que se
podria disponer del prondstico 6 meses antes del inicio del mes, dado que considera los
valores del mes de octubre del afio anterior. Esto representa una ventaja en términos
operativos, ya que permite disponer de una ventana temporal lo suficientemente grande
como para planificar acciones de mitigacion previo a condiciones de precipitacion
anomalas. Esto es muy importante en la vertiente pacifica de Costa Rica, ya que es durante
mayo que se da el inicio de la época lluviosa. Por lo tanto, conocer las condiciones de
precipitacion del primer mes de la época lluviosa, posterior a la época seca durante la cual
las precipitaciones son minimas, tiene una gran relevancia en sectores como la agricultura
y la produccién hidroeléctrica, los cuales tienen sus periodos més criticos al final de la

época seca, donde la disponibilidad del recurso hidrico es menor.

Aunque el modelo de regresion correspondiente al mes de junio también tiene un valor de
RSR superior al de los modelos de referencia, la diferencia es despreciable, de manera que
no se puede argumentar que el modelo de regresion se desempefia mejor que los modelos
de referencia. Para el caso de los meses de agosto y septiembre se presenta la
particularidad de que el mejor modelo, en especial para el mes de agosto, es el modelo de
persistencia, el cual para ambos meses considera las anomalias de precipitacion del mes
anterior. Esto implica un comportamiento autorregresivo de la precipitacion durante el
periodo pronosticado, donde parecieran ser mas relevantes las condiciones de
precipitacion del mes anterior que los patrones térmicos y de presion. No obstante, aunque
se considerara como variable predictora la precipitacion del mes anterior, sigue
presentandose la limitacién de que para los meses de agosto y septiembre no se cuenta
con una ventana de prondstico adecuada, ya que el desfase de los predictores seria de

apenas 1 mes.
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Figura 4-2: Comparacion del RSR entre los modelos de regresion para el modo pacifico y los
modelos de referencia

Tabla 4-1: RSR de los modelos de regresion y los modelos de referencia del modo pacifico

Desfase

Mes Regresién | Climatologia | Persistencia | campo de

predictores
Mayo 1,24 1,38 1,49 7
Junio 1,01 1,02 1,03 2
Julio 1,16 1,03 1,76 2
Agosto 1,13 1,02 0,69 1
Septiembre 1,21 1,29 1,13 1
Octubre 1,09 0,99 1,25 1

Para el caso del modo caribe, los meses en los que los modelos de regresion presentan una

habilidad de prondstico superior a los modelos de referencia son julio, agosto y

septiembre, siendo el primero el que méas sobresale con respecto a los modelos de

referencia. EI mes de julio en la vertiente caribe es, en promedio, uno de los meses mas

lluviosos, siendo superado solamente por diciembre, por lo que, en términos de prondstico,

es relevante conocer las condiciones de la precipitacion mensual durante dicho mes. Para

este caso, el correspondiente modelo de regresion genera el prondstico de precipitacion
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con una antelacion de 1 mes, ya que los predictores se basan en patrones térmicos

desarrollados durante el mes de mayo.
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Figura 4-3: Comparacion del RSR entre los modelos de regresion para el modo caribe y los
modelos de referencia

Tabla 4-2: RSR de los modelos de regresion y los modelos de referencia del modo caribe

Desfase
Mes Regresion | Climatologia | Persistencia | campo de
predictores

Julio 1,21 1,47 1,64 2
Agosto 0,57 0,75 0,59 4
Septiembre 0,72 0,74 1,06 5
Octubre 1,20 1,18 1,62 4
Noviembre 0,94 0,73 0,80 7
Diciembre 0,95 0,89 1,28 2

Los modelos de regresion construidos para los meses de agosto y septiembre, si bien no

presentan una ganancia de pronostico relevante con respecto a los modelos de referencia,

corresponden a los modelos de regresion con la mejor habilidad predictiva, ya que

presentan los valores méas bajos de RSR. En este caso los valores de RSR menores a 1

indican que las estimaciones de los modelos de regresion son cercanas a la precipitacion

mensual registrada en las estaciones de la vertiente caribe, sin embargo, una habilidad
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similar también alcanza para ambos meses a partir de los modelos de referencia. En el
caso de los modelos de climatologia, esto se debe al hecho de que, en general, la
precipitacion registrada en las estaciones consideradas en los meses de agosto y
septiembre del periodo pronosticado se mantuvo relativamente cercana a la precipitacion
promedio. Este comportamiento de la precipitacion es bastante claro para el mes de
septiembre, tal como se puede ver en la Figura 4-4. En dicha figura los puntos de colores
representan la precipitacion registrada en el mes de septiembre en las estaciones del caribe
durante el periodo 2016 — 2019, la linea roja discontinua representa la variaciéon de la
precipitacion promedio de septiembre entre las estaciones y las lineas horizontales definen
los limites de una desviacion estandar con respecto al promedio para cada estacion.
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Figura 4-4: Comparacion de la precipitacion registrada en septiembre en las estaciones del caribe
en el periodo 2016 — 2019

Lo que se observa en la Figura 4-4 es que la potencial mejora en terminos de pronostico
que pueda tener el modelo de regresion por encima del modelo de climatologia no puede
apreciarse con los datos disponibles, debido a lo cercano de éstos con la precipitacién
media de cada estacién. Sin embargo, con base en el analisis de validacién cruzada

realizado en el capitulo anterior (Figura 3-6), lo esperable es que el modelo de regresion
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para el mes de septiembre presente una habilidad real de prondstico superior al modelo de
climatologia.

Una condicién similar a la de septiembre se presenta para el caso de los meses de
noviembre y diciembre; sin embargo, en estos casos los modelos de regresion no tienen
una habilidad predictiva tan significativa como en agosto y septiembre. Adicionalmente,
en los meses de noviembre y diciembre hay una mayor cantidad de datos faltantes, por lo
que el andlisis se decidio enfocar principalmente en los primeros tres meses (julio-agosto-

septiembre).

Otro aspecto a resaltar para el modo caribe es lo que ocurre en los meses de agosto y
noviembre, para los cuales el modelo de persistencia presenta valores de RSR bajos. Lo
interesante es que para ambos casos el pronostico de la precipitacion se encuentra en
funcién de las anomalias de precipitacion que se presentan en el mes de abril, ya que los
desfases considerados son 4 y 7 meses, para agosto y noviembre, respectivamente. Por lo
tanto, pareciera ser relevante para futuros estudios, investigar mas en detalle la relacion
entre las anomalias de precipitacion que se presentan en abril con el comportamiento de
las anomalias en los meses de agosto y noviembre y evaluar si agregando informacion
autorregresiva, se podria tener una mejora en la habilidad de prondéstico de los presentes

modelos de regresion.

4.2  Analisis de los modelos de regresion para prondstico

Tomando en cuenta los resultados de la seccion anterior, se realizd un analisis mas
detallado de algunos de los modelos de regresion y de los pronosticos realizados con
dichos modelos. Esto ultimo se explica en detalle en las Gltimas dos secciones del presente

capitulo.

Para el modo pacifico, se considerd solamente el modelo para la precipitacién de mayo,
Ilamado de aqui en adelante modelo Mayo-Pacifico, ya que éste representa el Unico
modelo donde se observa una superioridad en la habilidad de pronostico con respecto a
los modelos de referencia. En la Tabla 4-3 se muestra esta superioridad al comparar la
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habilidad de pronostico del modelo de regresion versus los modelos de referencia a partir
de las tres métricas continuas utilizadas. Adicionalmente, este modelo de regresion tiene

la caracteristica de realizar el pronostico con una antelacion de 6 meses.

Tabla 4-3: Desempefio del modelo Mayo-Pacifico a partir de las métricas continuas

Modelo | RSR | RAE BIAS |
Regresion | 124 | 129 | 353 |
Climatologia | 1,37 | 143 | 898 |
Persistencia | 1,49 | 156 | 21,7 |

Para el modo caribe, se consideraron los modelos de regresiéon para julio, agosto y
septiembre, llamados desde ahora Julio-Caribe, Agosto-Caribe y Septiembre-Caribe,
respectivamente. EI modelo Julio-Caribe demostrd ser un modelo superior a los modelos
de referencia, por lo tanto, representa una mejora en términos de pronostico. El caso de
los meses de agosto y septiembre se debe a que los correspondientes modelos tienen la
mejor habilidad de prondstico segun los analisis realizados, ya que no solo demostraron
un desempefio levemente mejor que los modelos de referencia, sino que los valores de las
métricas de desempefio utilizadas corresponden a los valores mas bajos registrados. Esto

ultimo se detalla en la Tabla 4-4.

Tabla 4-4: Desempefio de los modelos para el modo caribe a partir de las métricas continuas

Julio
Modelo RSR RAE BIAS
Regresién 1,21 1,22 26,4
Climatologia 1,47 1,33 93,7
Persistencia 1,64 1,65 93,9
Agosto
Modelo RSR RAE BIAS
Regresion 0,57 0,57 44,5
Climatologia 0,75 0,79 -36,3
Persistencia 0,59 0,59 -1,70
Septiembre
Modelo RSR RAE BIAS
Regresion 0,72 0,73 -16,27
Climatologia 0,74 0,77 -23,4
Persistencia 1,06 1,08 13,8
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Para cada uno de los cuatro modelos de regresién mencionados, se realiz un anélisis de
la significancia estadistica de los modelos y de cada una de las variables predictoras que
los conforman. Adicionalmente, se verificaron los supuestos que deben cumplir dichos
modelos segun el ajuste generado a partir del método minimos cuadrados ordinarios, para

la obtencion de los estimadores insesgados de minima varianza.

De la Tabla 4-5 a la Tabla 4-8 se muestra el analisis de significancia estadistica de cada
uno de los coeficientes de los modelos, ademas el RMSE (normalizado por la
climatologia) y el coeficiente de determinacion (R?) y el R? ajustado, como métricas del
ajuste del modelo con los datos observados. El detalle de los analisis de varianza de los
modelos de regresion se muestra en el Anexo A6, donde para cada uno de los cuatro

modelos se construyo la correspondiente tabla ANOVA.

Tabla 4-5: Significancia estadistica de los coeficientes del modelo Mayo-Pacifico

. - Valor Dist. Variabilidad
Variable Coeficiente T-Student Valor p coeficiente
SST9 0,391 3,43 1,72 x10°® 0,0533
SST27 0,598 5,05 1,87x10° 0,0708
SLP3 -0,302 -2,46 1,96 x107 0,0472
SST19 0,226 1,91 6,56 x10? 0,0467

RMSEhormalizado = 0,634

R?=0,598
R? ajustado = 0,559

Tabla 4-6: Significancia estadistica de los coeficientes del modelo Julio-Caribe

Variable Coeficiente \{Iflsq[zglﬁ;[‘ Valor p Vcirelggzle'gtaed
SST5 0,309 2,57 1,48 x10 0,0492
SST1 0,530 4,05 3,05 x10* 0,0599
SST16 -0,257 -2,13 4,12 x10 0,0472
SST7 0,378 2,82 8,11 x10°3 0,0647

RMSEhormalizado = 0,680

R?=0,538
R? ajustado = 0,495




Tabla 4-7: Significancia estadistica de los coeficientes del modelo Agosto-Caribe

. - Valor Dist. Variabilidad
Variable Coeficiente T-Student Valor p coeficiente
SST7 0,474 3,74 6,87 x10* 0,0775
SST22 0,367 2,86 7,28 x10°® 0,0476
SST1 0,351 2,71 1,05 x107? 0,0545

RMSE normalizado = 0,727

R?=0,472
R? ajustado = 0,440

Tabla 4-8: Significancia estadistica de los coeficientes del modelo Septiembre-Caribe
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. - Valor Dist. Variabilidad
Variable Coeficiente T-Student Valor p coeficiente
SST2 -0,571 -5,36 6,40 x10°® 0,0556
SLP7 0,439 4,05 2,93 x10* 0,0571
SST27 -0,340 -3,18 3,20 x10°® 0,0550
RMSEnormalizado = 0,612
R?=0,626

R? ajustado = 0,603

A partir de los resultados anteriores se observa que la totalidad de los predictores de los
modelos para el prondstico del modo caribe son estadisticamente significativos, para un
nivel de confianza del 95%. Para el caso del modelo Mayo-Pacifico, el cuarto predictor,
SST19, presenta un valor p superior a 0,05, por lo tanto, no hay suficiente evidencia
estadistica para rechazar la hipotesis nula (8; = 0). Sin embargo, tomando en cuenta que
el valor es cercano a 0,05, se consider6 mantener dicho predictor como parte de las
variables independientes del modelo de regresion. Adicional a la significancia estadistica
de los predictores, se determind la variabilidad que tienen sus coeficientes. Esta
variabilidad corresponde a la desviacion estdndar de los valores de los coeficientes
obtenidos a partir de las multiples iteraciones que se realizaron dentro del proceso de
validacién cruzada de los modelos, explicado en el capitulo anterior. Determinar dicha
variabilidad es importante debido a que los coeficientes del modelo representan el efecto
de cada uno de los predictores en la variable de respuesta. Por lo tanto, es necesario
cuantificar la variabilidad de los predictores para evaluar si corresponden a predictores

estables, es decir, independientemente de los valores utilizados para entrenar y validar el
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modelo, siempre presenten el mismo signo dentro del modelo. Con base en los valores
que se detallan en las tablas anteriores, se puede observar que, aun considerando tres
desviaciones estandar, el signo de los coeficientes de los modelos no varia, es decir, el
tipo de efecto de los predictores sobre las variables de respuesta es el mismo y por lo tanto

se pueden considerar predictores estables.

Con respecto a las métricas de ajuste, especificamente el RMSE, se puede ver una
importante mejoria si se compara con el valor de RMSE obtenido durante el proceso de
validacion cruzada (RMSE.y). Esto se debe a que el RMSE se calcula a partir de una
validacién del modelo que se hace sobre los mismos datos a partir de los cuales se entrend
el modelo (la totalidad de los datos), por lo que en dicha validacion no se esta poniendo a
prueba la capacidad predictora del modelo. Debido a esto el RMSE es un indicador de una
habilidad falsa por parte del modelo, por lo que debe utilizarse solamente como una
medida del ajuste del modelo a los datos observados.

Con el objetivo de verificar los supuestos implicitos en el ajuste por minimos cuadrados
ordinarios de los modelos de regresion, se analiz6 el comportamiento de los residuos de
cada uno de los modelos de manera grafica. Para analizar la homocedasticidad de los
residuos se graficaron los residuos versus las estimaciones realizadas con cada uno de los
modelos, tal como se muestra en la Figura 4-5. En dicha figura se muestra que la media
de los residuos de los modelos es cero y que, si bien no presentan un comportamiento
estrictamente homocedastico, tampoco presentan un patron sistematico claro, propio de
una tendencia lineal o no lineal en la varianza de los residuos. EI modelo de Julio-Caribe
es el que presenta una varianza mas heterogénea, ya que existen dos estimaciones que se

alejan del comportamiento general de los residuos.
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Figura 4-5: Comportamiento de los residuos versus las estimaciones para cada modelo de
prondstico

Para evaluar la independencia de los residuos, se graficaron los residuos versus los
residuos desfasados, lo cual se puede ver en la Figura 4-6. En este caso la presencia de
una tendencia lineal en el gréfico (positiva o negativa), es un indicador de la existencia de
una correlacién (positiva 0 negativa) en los residuos, por lo que bajo dicho escenario los
residuos no son independientes. Para los graficos de la Figura 4-6 no se observan
tendencias lineales, sino un comportamiento uniforme alrededor del origen de los gréficos,
por lo que se puede establecer que los residuos de los cuatro modelos de regresion son

independientes.
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Figura 4-6: Evaluacion de correlacion en los residuos

En términos generales se puede establecer que los 4 modelos de regresion analizados

cumplen con los supuestos del ajuste por el método de minimos cuadrados ordinarios, de

manera que se puede partir del supuesto que sus estimadores representan los mejores

estimadores lineales insesgados. Adicionalmente, se demostro la significancia estadistica

de cada uno de los modelos, por lo que es posible establecer que éstos son apropiados para

realizar predicciones, en este caso, los prondsticos del modo pacifico para el mes de mayo

y el modo caribe para los meses de julio, agosto y septiembre, para posteriormente

disponer de la precipitacion en cada una de las estaciones consideradas.
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4.3 Precipitacion del mes de mayo en la vertiente pacifica

El modelo de regresion para el pronostico del modo pacifico en el mes de mayo (Mayo-
Pacifico) esta dado por la ecuaciéon (4.1). Los subindices en las variables predictoras

indican el desfase en meses de éstas con respecto a la variable de respuesta.

Mayop,.; = 0,391 % SST9() + 0,598 * SST27 (7 — 0,302 * SLP3(7) + 0,226 * SST19(7y (4.1)

Dado que, para la construccion de los modelos, tanto los predictores como la variable de
respuesta fueron centrados y normalizados, los coeficientes de los modelos son
comparables entre ellos, por lo que se pueden utilizar para cuantificar el efecto de cada
predictor sobre la variable de respuesta. Para el caso del modelo definido en (4.1), se puede
ver que el EOF 27 del campo de SST es el que tiene la mayor influencia sobre la variable
de respuesta. Sin embargo, para tomar en cuenta el efecto de los diferentes predictores, y
poder analizar el patron térmico y de presion que precede la variable de respuesta, en este
caso con una antelacion de 6 meses, se combinaron los EOF de cada uno de los predictores
del modelo tomando en consideracion el efecto de estos segun el correspondiente
coeficiente. En la Figura 4-7 se muestra el EOF combinado de SST tomando en
consideracién su efecto en la variable de respuesta y en la Figura 4-8 se observa el EOF

de SLP3, el cual contempla el signo negativo que tiene dicha variable dentro del modelo.

En relacion al patron térmico, se observa que las anomalias mas importantes para
pronosticar la precipitacion de mayo, se presentan en el sector oriental del pacifico
ecuatorial, cercano a las costas de Ecuador y Perd. En cuanto a los patrones de presion,
éstos se concentran en los sectores del Atlantico Norte y el Pacifico Norte. Sin embargo,
es posible que el efecto principal sobre el modo pacifico en el mes de mayo sea producto
del patrén gque se presenta sobre el océano Atlantico, ya que éste tendria un efecto directo
en la intensidad de los vientos alisios que llegan a Costa Rica y al resto de America
Central. Esto ocurriria producto de la actividad de la Alta Subtropical del Atlantico Norte

(responsable de la intensificacién de los alisios), la cual su vez se ve influenciada por la
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Oscilacion del Atlantico Norte (NAO, por sus siglas en inglés) (Maldonado et al., 2018).
Esta oscilacion corresponde a un gradiente meridional de SLP que se da en el sector norte

del océano Atlantico, similar al que aparece en la Figura 4-8.
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Figura 4-7: EOF combinado a partir de los EOF de SST contemplados en el modelo Mayo-

Pacifico
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Figura 4-8: EOF de SLP contemplado en el modelo Mayo-Pacifico
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Con base en los patrones de la Figura 4-7 y Figura 4-8, se puede establecer que anomalias
positivas (negativas) de SST en las costas de Pert y Ecuador, acompafiado con anomalias
positivas (negativas) de SLP cercano a los 40° latitud norte en los océanos Atlantico y
Pacifico, tienden a anteceder anomalias positivas (negativas) de precipitacion durante el
mes de mayo en la vertiente pacifica de Costa Rica. El efecto en las anomalias de
precipitacion se determin6 considerando el comportamiento del modo pacifico (EOF 2 del

campo de precipitacion), segun lo que se visualiza en la Figura 3-1.

Este enfoque del anélisis realizado en el presente trabajo difiere de estudios anteriores, ya
que en ellos se considerd el bimestre mayo — junio (MJ) como el periodo de analisis,
correspondiente al primer maximo de precipitacion de la vertiente pacifica de América
Central (Alfaro et al., 2017; Maldonado et al., 2017). Para estos casos se determino que la
mayor predictibilidad de la precipitacion total del bimestre MJ se obtenia con una
antelacion de 2 meses, la cual se basa principalmente en los patrones de SST del mes de
febrero, especificamente en los sectores del Atlantico Norte Tropical (TNA, por sus siglas
en inglés) y del pacifico tropical oriental. Para el presente trabajo, al considerar de manera
separada los meses de mayo y junio, se determind que es posible realizar pronosticos
habiles de la precipitacion del primer mes con una antelacion mucho mayor (6 meses).
Esto se considera una mejoria en términos de prondstico, ya que el mes de mayo representa
el primer mes de lluvia posterior a la época seca, por lo que conocer el comportamiento
de su precipitacion mensual con anticipacién permitiria tomar las medidas de mitigacion
necesarias, en especial cuando el prondstico indique condiciones mas secas de lo normal,

gue puedan afectar sectores como la agricultura y la produccion hidroeléctrica.

4.3.1 Prondstico de la precipitacion de mayo en el pacifico

El prondstico de la precipitacion de mayo se realizo sobre las estaciones marcadas con
triangulos en la Figura 4-1, las cuales representan 16 de la totalidad de las estaciones
disponibles en el periodo de pronostico (2016 — 2019). En la Tabla 4-9 se muestra el

correspondiente valor del indice de precipitacion estandarizado (SPI, por sus siglas en
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inglés), tanto para los valores observados (medidos) como para los valores pronosticados
(estimados) y el correspondiente valor de RSR medio para cada estacion. En la Tabla 4-9
se destacan los casos en los que coincide la categoria del valor observado con la categoria

del valor pronosticado.

Segun los resultados de la Tabla 4-9 se puede ver que el afio con mayor cantidad de
aciertos es el 2016, con 12 aciertos, mientras que para los afios 2017, 2018 y 2019 son 6,
7'y 8, respectivamente. Este comportamiento se debe a que las precipitaciones del mes
de mayo de 2016 presentaron principalmente condiciones normales (-1< SPI <1), las
cuales son mas facilmente pronosticadas por el modelo. Adicional a esto, es importante
sefialar que, si bien las condiciones de precipitacion predominantes fueron clasificadas
como normales, se puede ver que el modelo si reprodujo adecuadamente la tendencia hacia
las anomalias negativas registradas (no mostradas) en la mayoria de las estaciones, lo cual
queda reflejado con los valores negativos de SPI.

Para los meses de mayo de los restantes afios se presentan condiciones de precipitacion
mas andémalas a lo largo de la vertiente pacifica de Costa Rica, para las cuales el modelo
se ve limitado en su capacidad de pronostico. Por ejemplo, para mayo de 2017 se
registraron importantes anomalias positivas de precipitacion en el norte del Pacifico Norte,
noreste del Pacifico Central y el este del Valle Central (IMN, 2017), lo cual queda
reflejado en los valores de SPI (>1) en mas de la mitad de las estaciones. Para este caso la
capacidad de pronostico del modelo se ve limitada, ya que no es capaz de pronosticar estas
condiciones humedas. No obstante, el modelo si tiene la capacidad de pronosticar, aunque
sea de una manera mas leve, la tendencia hiumeda de mayo de 2017, ya que, para la
mayoria de las estaciones, el SPI del valor pronosticado fue positivo y cercano a 1,0.
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Tabla 4-9: Prondstico categorico con los valores de SPI para mayo en la vertiente pacifica
2016 2017 2018 2019 RSR

Obs. Est. Obs. Est. Obs. Est. Obs. Est. medio

Estacion

100651 2,03 -0,45 2,69 0,62 -0,12 0,83 1,34 0,47 2,22
72165 1,11 -0,64 0,71 0,85 0,07 1,09 0,83 0,67 1,12
72163 -0,06 -0,80 0,63 0,97 0,93 1,19 0,82 0,79 0,38
72111 0,38 -0,46 0,37 0,77 0,12 0,97 1,69 0,62 1,05
73035 -0,28 -0,61 2,31 0,80 0,45 1,04 0,64 0,62 1,25
74008 -0,11 -0,42 -1,13 0,75 0,87 0,94 1,51 0,61 1,09
74020 -0,26 -0,89 1,47 0,98 - - - - 0,61
80013 -0,17 -0,38 0,38 0,69 -0,40 0,87 0,23 0,55 0,74
82001 0,04 -0,53 0,33 0,73 -0,45 0,96 0,21 0,57 0,89
84141 0,24 -0,71 2,89 0,85 0,57 1,12 1,79 0,65 1,85
84019 -0,44 -0,67 2,54 0,85 0,76 1,10 1,18 0,65 1,44
84169 -1,68 -0,59 0,74 0,76 -0,41 1,00 0,29 0,58 0,90
84059 0,00 -0,83 1,49 0,92 1,23 1,23 - - 0,61
90009 -0,37 -0,76 1,21 0,89 0,73 1,17 -0,12 0,68 0,56
96002 0,51 -0,71 1,38 0,86 -0,73 1,13 0,61 0,65 1,18
98097 -4,29 -0,87 5,12 0,94 3,71 1,28 2,06 0,70 4,01

Obs.: Observado
Est.: Estimado
Se sefiala en negrita los casos en los que coinciden las categorias estimadas con las observadas

En relacion a la cantidad de aciertos de los pronosticos por categoria mencionados
anteriormente, se obtuvo, a partir del uso de la distribucion binomial, la probabilidad de
obtener la misma cantidad de aciertos de manera aleatoria, tomando en cuenta la
probabilidad de acierto (1/3) y la de fallo (2/3). Las probabilidades obtenidas fueron 0,1%,
19,0%, 11,5%y 4,0%, para el caso de los afios 2016, 2017, 2018 y 2019, respectivamente.
Con base en esto se puede ver que mayo de 2017 es el que presenta la probabilidad mas
alta de ser pronosticado de manera aleatoria. Sin embargo, ain bajo dicha probabilidad,
el modelo aleatorio no supera al modelo de regresion construido, ya que este tipo de
prondstico aleatorio categodrico, al no contemplar la distribucion espacial de las anomalias
de precipitacion, no permite realizar inferencias respecto al comportamiento general

esperado.

Para evaluar espacialmente la habilidad de pronéstico del modelo Mayo-Pacifico, se

construy6 el mapa de la Figura 4-9 a partir de los valores de RSR detallados en la Tabla
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4-9. En dicha figura se puede observar que el modelo tiende a realizar mejores pronosticos
en el sector occidental de la region del Valle Central y en las regiones de Pacifico Central
y Pacifico Norte, siendo esta ultima una de las zonas que usualmente son mas afectadas
por los eventos de sequia (Fernandez y Ramirez, 1991). Para las regiones donde se
presenta una mejor habilidad de prondstico, el RMSE estimado entre los valores medidos
y los pronosticados es en promedio 105 mm, el cual no representa un valor tan alto, si se

toma en cuenta que la precipitacion promedio de mayo en dichas zonas ronda los 300 mm.

La segmentacion espacial mencionada se llevo a cabo considerando las estaciones que
presentaban valores de RSR cercanos o menores a 1,0. Por el contrario, en el sector
oriental del Valle Central y en la region Pacifico Sur, la habilidad de pronéstico del
modelo es limitada, lo cual se ve reflejado en el pronostico por categorias y en los valores
de RSR. En el caso de la region Pacifico Sur, la baja habilidad de pronéstico se debe a que
esta region es explicada principalmente por el tercer EOF de precipitacién (Anexo A2), el
cual no fue incluido para la construccion de los modelos de regresion. Por lo tanto, para
dicha regidn se podria incluir dentro del anélisis, adicional al modo pacifico, el tercer EOF
del campo de precipitacion, para evaluar si con esa inclusion, se pueden mejorar los

prondsticos en la regidn del Pacifico Sur de Costa Rica.
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Figura 4-9: Distribucion espacial del RSR segln el prondstico de la precipitacion de mayo en el

pacifico

4.4  Precipitacion de los meses de julio, agosto y septiembre en la vertiente caribe

Para el modo caribe se consideraron los modelos de regresion construidos para los meses

de julio, agosto y septiembre. De igual manera que con el modelo Mayo-Pacifico, se

realizd una combinacion de los EOF que componen el campo de predictores de los

respectivos modelos, con el objetivo de analizar el efecto que tienen sobre la variable de

respuesta.
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441 Modelo Julio-Caribe

La ecuacion del modelo de regresion para la estimacion del modo caribe en el mes de julio
esta dada por la ecuacion (4.2). Este modelo contempla un desfase de dos meses del campo

de predictores con respecto a la variable de respuesta.

Juliogarip = 0,310 * SST5 (3 + 0,530 * SST1 5y — 0,257 * SST163) + 0,378 * SST7 5y (4.2)

Para este caso se puede observar que el predictor que tiene la influencia més significativa
sobre la variable de respuesta es SST1, asociado al fendmeno ENOS. Esto se ve reflejado
en la Figura 4-10, en donde el patron térmico combinado de los predictores se concentra
a lo largo del pacifico ecuatorial oriental y las costas peruanas. Adicionalmente, el patron
combinado muestra una especie de gradiente o dipolo entre el SST del pacifico tropical
oriental y el de la zona de TNA. Esta configuracion de dipolo de SST entre ambos océanos
ha sido ampliamente analizada y se ha relacionado con la intensidad de la precipitacion
en Ameérica Central y el Caribe, siendo ésta mayor cuando se presenta signos opuestos en
la SST entre ambas regiones oceanicas (Enfield y Alfaro, 1999, Alfaro, 2002). En especial
se ha estudiado la relacion que existe entre dicho dipolo y la precipitacion el segundo
méaximo de lluvia (agosto-septiembre-octubre) del modo bimodal de precipitacion (similar
al modo pacifico de Costa Rica) en América Central y el Caribe (Alfaro, 2007; Fallas y
Alfaro, 2012; Maldonado et al, 2013), el cual, a nivel centroamericano, corresponde al

modo de precipitacion predominante.

Para el caso del modo caribe de Costa Rica durante el mes de julio, la configuracion de
dipolo de SST mencionada pareciera ser también el impulsor de la precipitacion durante
dicho mes. En este caso anomalias positivas (negativas) en el pacifico tropical oriental en
conjunto con anomalias negativas (positivas) el en sector del Atlantico Norte Tropical
producen anomalias positivas (negativas) de precipitacion en la vertiente caribe de Costa

Rica en el mes de julio. El efecto en las anomalias de precipitacion se determiné
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considerando el comportamiento del modo caribe (EOF 1 del campo de precipitacion),

segun lo que se visualiza en la Figura 3-1.
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Figura 4-10: EOF combinado a partir de los EOF de SST contemplados en el modelo Julio-
Caribe

4.4.2 Modelo Agosto-Caribe

El modelo de regresion para el mes de agosto es similar al del mes de julio, ya que ambos
dependen solamente de predictores de SST. Ademas, ambos modelos de regresion
comparten dos de los predictores, SST7 y SST1, teniendo este Ultimo una menor
influencia para el modo caribe en el mes de agosto, en comparacién con el mes de julio.

El modelo de regresion para el mes de agosto queda definido segun la ecuacién (4.3).

AgOStocarip = 0,474 * SST7 (4 + 0,367 * SST22(4 + 0,351 * SST1 4 (4.3)
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Realizando una combinacion de los diferentes predictores del modelo definido en (4.3),
se obtuvo el patrén espacial que se muestra en la Figura 4-11. Dicha figura presenta
similitudes con el patron de la Figura 4-10, sin embargo, en este caso no se presenta el
dipolo de SST entre el pacifico tropical oriental y la region del atlantico norte tropical.
Aun asi, el efecto que tienen las anomalias de SST en las anomalias de precipitacion de
agosto es el mismo descrito para el mes de julio. Esto implica que se podrian considerar
los meses de julio y agosto de manera agregada, con el objetivo de evaluar con un mayor
nivel de detalle los mecanismos fisicos mas relevantes que anteceden la precipitacion de
este bimestre. Considerando los desfases de los predictores de los modelos individuales,
la precipitacion de julio y agosto estan en funcidn de las anomalias térmicas de mayo y
abril, respectivamente. Por lo tanto, es posible que la precipitacion del bimestre julio —
agosto en la vertiente caribe de Costa Rica se pueda explicar solamente a partir de las
anomalias de SST de los meses de mayo y abril, ya sea agregando o promediando dichas
anomalias térmicas. Adicionalmente, tomando en cuenta lo que se observa en la Figura
4-10 y en la Figura 4-11, se considera que existe una clara influencia de ENOS en la
precipitacion de los meses de julio y agosto en el caribe, lo cual es congruente con el
andlisis de correlacion mostrado en la Figura 3-10. En términos de pronostico, el efecto
de ENOS en el caribe tiene una mayor utilidad que en el pacifico, ya que su efecto se
presenta para desfases mayores, al menos de 2 meses, mientras que en el pacifico es de

solamente 1 mes, para el caso de agosto y septiembre.
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Figura 4-11: EOF combinado a partir de los EOF de SST contemplados en el modelo Agosto-
Caribe

4.4.3 Modelo Septiembre-Caribe

El modelo de regresion para el modo caribe en el mes de septiembre, a diferencia de los
modelos de julio y agosto anteriores, posee como variables predictoras la SST y la SLP.
Para el mes de septiembre, la variable que tiene un mayor efecto en la variable de respuesta
es SST2, tal como se observa en la ecuacion (4.4).

Septiembrecayy, = —0,571 % SST2(s) + 0,439 * SLP7 5, — 0,340 * SST27 5, (4.4)

En la Figura 4-12 se observa el EOF resultante de la combinacion de los predictores de
SST del modelo definido en (4.4). En dicha figura se puede ver que el principal patron
responde a un contraste de las anomalias de SST entre el pacifico tropical oriental y un
sector ubicado aproximadamente a los 20° de latitud norte, cercano a las costas de la

peninsula de Baja California, en México. Esto deja en evidencia que la precipitacion del



78

mes de septiembre en la vertiente del caribe estd afectada, en mayor medida, por la
variabilidad térmica del océano pacifico oriental y no de la del océano Atlantico.

El patron de la Figura 4-12 difiere a los mostrados para los meses de julio y agosto, por lo
que se considera que la precipitacion de septiembre debe ser tratada de manera separada
a la de los otros meses. Dentro de la variacion estacional de la precipitacion del modo
caribe y considerando especificamente el segundo semestre del afio (en el cual se
concentrd el presente trabajo), los meses de septiembre y octubre representan meses de
bajas precipitaciones, los cuales se encuentran en medio de dos periodos de altas
precipitaciones; julio-agosto y noviembre-diciembre, similar a lo que ocurre con el mes
de julio en la vertiente pacifica. Por lo tanto, es probable que los mecanismos fisicos que

controlan la precipitacion de septiembre sean propios de dicho mes.

En relacion al patrén de SLP, se puede ver en la Figura 4-13 que la mayor variabilidad se
concentra en el sector norte del océano Atlantico, en donde se presenta una especie de
dipolo zonal, entre las costas de América del Norte y Europa. Esta misma configuracion
de dipolo se presenta en el sector norte del océano Pacifico, sin embargo, tomando en
cuenta la influencia de la Alta Subtropical del Atlantico Norte en el clima de América
Central, es probable que las anomalias de precipitacién del mes de septiembre en la
vertiente caribe estén influenciadas por las anomalias de presion que se observan en el

sector del Atlantico Norte.

Para el mes de septiembre se puede establecer que el gradiente de anomalias positivas
(negativas) en el pacifico tropical oriental con anomalias negativas (positivas) en las
cercanias de la peninsula de Baja California, en conjunto con anomalias negativas
(positivas) de presién en el Atlantico Norte (segun su configuracién de dipolo zonal)
generan anomalias negativas (positivas) de precipitacion en el mes de septiembre a lo

largo de la vertiente caribe de Costa Rica.
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4.4.4 Prondstico de la precipitacion de julio-agosto-septiembre en la vertiente
caribe

El pronostico de la precipitacion en la vertiente caribe se realiz6 sobre las estaciones
marcadas con cruces en la Figura 4-1, las cuales representan un tercio de la totalidad de
las estaciones disponibles en el periodo de prondstico 2016 — 2019. Al igual que para el
caso del modelo Mayo-Pacifico, se construy6 para cada mes una tabla que muestra los
prondsticos por categorias segun los valores del SPI'y una figura con el mapeo del RSR
medio de cada estacion. Esto ultimo con el objetivo de evaluar espacialmente la habilidad

de pronostico de cada uno de los modelos.

En la Tabla 4-10 se muestra el prondstico categérico para el caso del mes de julio. Para
los afios 2016 y 2019 el pronostico del modelo acertd en todas las estaciones, no obstante,
es necesario sefialar que ambos afios presentaron condiciones de precipitacion calificadas
como normales, lo cual favoreci6 el desempefio del modelo. Por el contrario, el afio 2018
correspondid al caso con la menor cantidad de aciertos, reportando solamente dos aciertos.
Sin embargo, detallando los valores de SP1 de las estimaciones, se puede ver que el modelo
logré pronosticar, aunque de manera tenue, la tendencia himeda del mes de julio de 2018,
ya que para la mayoria de las estaciones se estimaron valores de SPI cercanos a 1. Aun
asi, es claro que el modelo, si bien logra pronosticar la tendencia, sus estimaciones se
guedan cortas respecto a la magnitud de las condiciones de precipitacién observadas, tal
como quedd evidenciado en julio de 2018, el cual representé un mes particularmente
hdmedo, con superdvits entre 100% y 160% en las anomalias de precipitacion sobre la
vertiente caribe de Costa Rica (IMN, 2018), condicion que no pudo ser representada por

el modelo.

La distribucion espacial de la habilidad de prondstico, cuantificada por medio de la
métrica RSR, se puede apreciar en la Figura 4-14. Dicha figura muestra que la region de
mayor predictibilidad es la Region Caribe, especificamente en las zonas méas planas,
cercanas a la costa, con valores de RSR cercanos o menores a 1,0. Esto contrasta con lo

que se observa en las partes altas de la Region Caribe y en la Region Norte, donde la
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habilidad del modelo es méas limitada. En esta Ultima region sobresale la estacion 69515

Quebrada Azul, la cual presenta el valor més bajo de RSR, lo cual puede estar asociado a

las condiciones promedio registradas en dicha estacion durante el periodo de prondstico.

Tabla 4-10: Pronostico categorico con los valores de SPI para julio en la vertiente caribe

- 2017 2018 2019 RSR
Estacion Obs. Est. Obs. Est. Obs. Est. Obs. Est. medio
69515 -0,47 0,11 0,99 0,32 0,66 0,66 0,11 0,54 0,54
69537 0,21 0,15 -1,21 0,39 2,93 0,76 0,31 0,63 1,65
69556 -0,23 0,11 1,96 0,51 2,31 1,13 -0,70 0,91 1,45
69713 0,53 0,09 0,24 0,25 2,42 0,52 0,23 0,42 1,25
73155 -0,44 0,16 -0,64 0,48 3,06 0,97 - - 2,01
73159 0,18 0,19 -0,21 0,50 2,24 0,97 0,14 0,81 1,00
81003 0,01 0,23 0,03 0,46 1,86 0,81 0,46 0,69 0,87
85012 0,39 0,21 -1,07 0,49 1,31 0,91 -0,24 0,76 0,94

Obs.: Observado
Est.: Estimado

Se sefiala en negrita los casos en los que coinciden las categorias estimadas con las observadas
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Figura 4-14: Distribucion espacial del RSR segun el pronéstico de la precipitacion de julio en el
caribe

Para el caso de agosto, el modelo de regresidn presenté un buen desempefio, obteniendo
para los 4 afios de pronésticos una alta tasa de aciertos de las categorias basadas en el SPI
(Tabla 4-11). Més aun, para la mayoria de los casos el modelo pronostico la tendencia de
las condiciones de precipitacién observadas, en especial para los afios 2016 y 2017.

Otro aspecto a rescatar del modelo de agosto son los valores bajos de RSR reportados,
sinbnimo de un buen pronostico de los valores observados durante el periodo de
prondstico. Con base en dicha métrica, el modelo de agosto representa el modelo con la
mayor habilidad predictiva entre los cuatro modelos analizados. En términos espaciales
(Figura 4-15), el modelo de agosto presenta su menor habilidad de pronéstico en las zonas
mas planas de la vertiente caribe, es decir, las mas alejadas del sistema montafioso que

divide a Costa Rica. Aun asi, el modelo de Agosto-Caribe presenta una buena habilidad
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de pronostico, ya que en promedio el RMSE obtenido con respecto a los valores medidos
es 82,1 mm. Este valor de RMSE es ain menor (41,9 mm) si solamente se contemplan las
4 estaciones mas cercanas a la cordillera. Tomando en cuenta que la precipitacion media
en la vertiente caribe durante el mes de agosto es 300 mm, se puede establecer que el
modelo de Agosto-Caribe efectivamente tiene una buena habilidad de prondstico.

Tabla 4-11: Prondstico categorico con los valores de SPI para agosto en la vertiente caribe
2016 2017 2018 2019 RSR

Obs. Est. Obs. Est. Obs. Est. Obs. Est. medio

Estacion

69515 -0,58 -0,54 -0,85 -0,51 0,02 -0,01 -0,53 -0,12 0,24
69537 -0,59 -0,80 -1,37 -0,75 1,41 -0,01 0,12 -0,17 0,93
69556 -1,37 -1,01 -0,27 -0,95 -0,22 -0,09 -0,22 -0,28 0,35
69713 -0,16 -0,23 -0,64 -0,21 0,55 0,05 0,18 -0,01 0,36
73155 -1,08 -1,26 -0,09 -1,19 0,12 -0,10 - - 0,57
73159 -0,74 -1,27 -0,26 -1,18 1,10 -0,03 0,86 -0,26 1,01
81003 -0,82 -1,26 -1,14 -1,16 0,95 0,00 0,67 -0,23 0,76
85012 -0,29 -0,96 -1,17 -0,90 -0,33 0,02 -0,50 -0,17 0,33

Obs.: Observado
Est.: Estimado
Se sefiala en negrita los casos en los que coinciden las categorias estimadas con las observadas
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Figura 4-15: Distribucion espacial del RSR segun el pronéstico de la precipitacion de agosto en
el caribe

Finalmente, se presentan los resultados de los pronosticos realizados con el modelo
Septiembre-Caribe. En la Tabla 4-12 se muestran la cantidad de aciertos de los pronosticos
segun las categorias definidas y en la Figura 4-16 se observa la variacion espacial de la
habilidad de prondstico. En general, se obtuvo practicamente la misma cantidad de
aciertos que para el caso del mes de agosto. Sin embargo, observando los valores de SPI
se puede ver gque se presenta una menor congruencia entre los valores observados y
estimados que para el caso de agosto, ya que, aunque para muchos de los casos las
condiciones de precipitacion fueron normales, el signo del SPI fue diferente. Esto ultimo
implica que el signo de las anomalias de precipitacion estimadas por el modelo no
coincidio con el de las anomalias registradas, no obstante, dado que se mantienen bajo un

escenario de precipitacion normal, no se considera un prondstico inadecuado.



85

En cuanto a la habilidad espacial de pronostico, segun la Figura 4-16, el modelo
Septiembre-Caribe presenta un comportamiento similar al del modelo para el mes de julio
y opuesto al del mes de agosto. La mayor habilidad de prondstico se da en las estaciones
ubicadas en las partes mas planas de la vertiente caribe, las que se encuentran mas alejadas
del sistema montafioso. En general el error de prondstico fue bajo, con un RMSE igual a
61,7 mm, el cual corresponde al menor valor entre los modelos considerados para la
vertiente caribe, si se consideran todas las estaciones disponibles. Sin embargo, analizando
los valores de SPI de las observaciones, se puede ver que, en los afios de pronéstico
disponibles, la precipitacion del mes de septiembre presentd primordialmente condiciones
normales, por lo que realmente el modelo de regresion no fue puesto a prueba para evaluar
su habilidad predictiva para pronosticar escenarios de precipitacién andémalos, ya se
himedos o secos. Por lo tanto, no es posible establecer, con la informacion disponible, si
el modelo Septiembre-Caribe posee una utilidad operacional para la elaboracion de los
pronosticos de la precipitacion del mes de septiembre, aunque es muy probable que el
presente modelo de regresion si represente una mejora con respecto a un modelo basado

en la climatologia.

Tabla 4-12: Prondstico categdrico con los valores de SPI para septiembre en la vertiente caribe
2016 2017 2018 2019 RSR

Obs. Est. Obs. Est. Obs. Est. Obs. Est. medio

Estacion

69515 -0,41 0,17 -0,72 -0,01 0,10 0,10 -0,09 -0,04 0,44
69537 0,28 0,25 -0,19 -0,08 -0,56 0,13 -0,34 -0,14 0,35
69556 -1,35 0,21 0,62 -0,09 -0,31 0,10 -0,15 -0,14 0,85

69713 -0,25 0,15 1,40 0,06 -0,52 0,12 -0,66 0,04 0,95
73155 -1,51 0,26 0,81 -0,17 0,08 0,10 - - 111
73159 0,68 0,44 -1,08 -0,31 - - 0,44 -0,45 0,66

81003 0,98 0,43 -1,41 -0,17 -0,24 0,22 0,50 -0,28 0,72
85012 -0,38 0,33 -1,64 -0,11 0,00 0,17 -0,47 -0,19 0,69

Obs.: Observado
Est.: Estimado
Se sefiala en negrita los casos en los que coinciden las categorias estimadas con las observadas
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Figura 4-16: Distribucion espacial del RSR segun el prondstico de la precipitacion de septiembre
en el caribe

En relacion a la cantidad de aciertos de las categorias de pronostico conseguidas por los
modelos de regresion para el modo caribe, se estimd la probabilidad de obtener ese mismo
namero de aciertos de manera aleatoria. En la Tabla 4-13 se muestran la cantidad de
aciertos de cada modelo y la probabilidad asociada, segin la distribucion binomial. En
dicha tabla se puede ver que en general la mayoria de las probabilidades son bajas, por lo
tanto, en términos de pronéstico por categorias, los tres modelos son superiores a un
modelo basado exclusivamente en el azar. El prondstico del modelo Julio-Caribe durante
el 2018 es el que tiene la probabilidad més alta de ser igualado por un prondstico aleatorio,
ya que solamente acert6 2 de los 8 posibles prondsticos. Sin embargo, julio de 2018 fue

un mes particularmente hamedo, el cual, si bien el modelo no logré pronosticar la
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categoria, si logrd pronosticar, aunque sea en menor medida, la tendencia himeda del mes.
Por lo tanto, en ese tipo de casos es importante valorar los resultados del prondstico de
manera mas detallada y evitar evaluarlos solamente desde un punto de vista categorico, el
cual, si bien tiene una utilidad operativa, puede ocultar informacion valiosa del prondstico

realizado.

Tabla 4-13: Probabilidad de obtencion de forma aleatoria el nimero de aciertos de los modelos

Affo Julio-Caribe Agosto-Caribe Septiembre-Caribe
Aciertos  Probabilidad | Aciertos  Probabilidad | Aciertos  Probabilidad
2016 8 0,02% 6 1,71% 6 1,71%
2017 5 6,83% 4 17,1% 4 17,1%
2018 2 27,3% 6 1,71% 7 0,05%
2019 7 0,05% 7 0,05% 7 0,05%
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5 CONCLUSIONES

En el presente trabajo se analiz6 el efecto que tienen los patrones de temperatura
superficial del mar (SST) y de presion nivel del mar (SLP) de los océanos circundantes en
la precipitacion estacional de Costa Rica, por medio de la implementacion de modelos de
regresion lineal para cada uno de los meses de interés. A partir de estos modelos se evalud
la habilidad real de prondstico que tienen los patrones térmicos y de presion, con el
objetivo de determinar su utilidad como predictores de la precipitacion estacional en Costa

Rica. A continuacion, se presentan las principales conclusiones del estudio realizado.

Por medio de un analisis de componentes principales del campo de la precipitacion
mensual en Costa Rica, se determind que gran parte de la varianza en la precipitacion se
puede representar de manera adecuada a partir de los primeros dos componentes
principales. EI primer componente corresponde principalmente a variaciones en la
precipitacion en la vertiente caribe del pais (Modo Caribe), mientras que el segundo abarca
las variaciones en la vertiente pacifica y la region del Valle Central (Modo Pacifico),
guedando el comportamiento espacial de cada modo de precipitacion dividido por el
sistema montafioso que atraviesa al pais. Esto indica que las variaciones a cada lado del
sistema montafioso no estan correlacionadas, dejando en claro el efecto que tiene la
topografia en la variabilidad de la precipitacion en cada una de las vertientes de Costa
Rica (Fernandez et al., 1996), lo cual en parte es producto de la orientacion perpendicular
que tiene el sistema montafioso con los vientos alisios provenientes del noreste
(Maldonado et al., 2018).

El modo caribe representa el modo de precipitacion predominante en Costa Rica.
Esto representa una diferencia importante con el resto de América Central y el Caribe, ya
que para dichas regiones el modo de precipitacion principal presenta el comportamiento
bimodal caracteristico del modo pacifico de Costa Rica, con maximos de precipitacion en
los meses de mayo — junio y septiembre — octubre y una disminucion de las lluvias entre
julio y agosto (Giannini et al., 2000; Alfaro, 2002; Alfaro, 2007). Para el modo caribe se

determind que los primeros 6 meses del afio no parecieran poder ser explicados a partir de
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los patrones de SST y SLP considerados, o al menos, los resultados obtenidos muestran
que no existe una relacion lineal entre dichos patrones y la precipitacion en el primer
semestre del afio. Por lo tanto, es probable que la precipitacion de los primeros 6 meses
del afio en la vertiente caribe de Costa Rica sea explicada por otras variables, posiblemente

a una escala mas local, 0 que sea necesario considerar relaciones no lineales.

El analisis del modo caribe se limito al trimestre julio-agosto-septiembre (JAS), ya
que para esos tres meses los modelos desarrollados, no solo presentaban una buena
habilidad predictiva, sino que se desempefiaron mejor que los modelos de referencia de
climatologia y persistencia. Para el caso de los meses de julio y agosto, los modelos
muestran que la precipitacion de dichos meses es explicada solamente por patrones
térmicos, especificamente los que se presentan en la regidn oriental del pacifico ecuatorial
durante los meses de mayo y abril, segun los desfases de los respectivos modelos. Es
probable que dichos patrones estén relacionados a las fluctuaciones en la intensidad y
ubicacion de la zona de convergencia intertropical (ZCIT), las cuales se presentan
usualmente durante el mes de mayo y que han sido asociadas a la disminucion de la
precipitacion que se presenta en la vertiente pacifica de América Central, en los meses de
julio y agosto, conocida en inglés como Midsummer Drought (MDS) (Magafa et al.,
1999). Segun estos autores, la transicion de la actividad convectiva de intensa a débil
(débil a intensa) genera que los vientos alisios sobre el Caribe se intensifiquen (debiliten).
Dicha intensificacion de los alisios durante julio y agosto, en conjunto con la interaccion
con el sistema montafioso de Ameérica Central, da como resultado un méximo de
precipitacion a lo largo de las costas caribefias y un minimo de precipitacion a lo largo de
la vertiente pacifica. Por su parte, la precipitacion del mes de septiembre es explicada en
gran medida, e independientemente del desfase considerado, por el segundo EOF del
campo de SST, el cual se caracteriza por presentar un dipolo entre las anomalias térmicas
del pacifico ecuatorial oriental y las anomalias térmicas en la zona cercana a la peninsula
de Baja California. Adicionalmente, el modo caribe en septiembre esta en funcién también
de la variabilidad de SLP en la region del Atlantico Norte. Esto demuestra que la

precipitacion del mes de septiembre es un caso particular, con una dindmica independiente
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a lo que ocurre en los meses anteriores y para el cual se requiere eventualmente un analisis
mas detallado. Aun asi, es importante notar que el modo caribe muestra una mayor
relacién con la variabilidad de SST en el océano Pacifico que en el océano Atlantico o en

el mar Caribe.

Para el caso del modo pacifico, el cual corresponde al modo de precipitacion
predominante a escala centroamericana, se consideraron los meses que abarcan la época
[luviosa, comprendida entre mayo y octubre. Para dicho periodo se obtuvieron resultados
que en cierta medida contrastan con los reportados en investigaciones previas. Dado que
en el presente estudio se considerd de manera diferenciada cada mes de la época lluviosa,
se pudo determinar que la precipitacion de los meses que han sido tradicionalmente
agrupados, mayo-junio (MJ) y agosto — septiembre — octubre (ASO), no necesariamente
es explicada por las mismas variables. Esta conclusién surge a raiz de la inclusién de la
SLP como variable explicativa, ya que usualmente se consideraba principal solamente la

SST como predictor.

Para el bimestre MJ se determiné que existe una clara diferencia en las variables
que explican la precipitacién en ambos meses, ya que mientras el modo pacifico en el mes
de mayo esta en funcion principalmente de patrones térmicos, en junio el modo pacifico
presenta una mayor relacion con los patrones de presion. Por lo tanto, pareciera ser factible
el considerarlos de manera separada. Dicha separacion trae consigo la ventaja de que para
el mes de mayo se obtuvo un modelo de pronostico habil, con un desfase de sus predictores
de 7 meses, lo cual en términos de prondstico representa una mejora en comparacion con
los casos en los que se ha considerado de manera agregada el bimestre MJ (Maldonado et
al.,, 2017; Alfaro et al.,, 2017). EI modelo construido para mayo muestra que la
precipitacion de dicho mes esta en funcién principalmente de las anomalias térmicas que
se presentan en el pacifico ecuatorial oriental, en las zonas cercanas a las costas de
Ecuador y Peru. Esto se puede asociar a una dependencia del comportamiento de ENOS,

ya que la zona antes descrita corresponde en gran medida a la region Nino 1+2,
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Para el trimestre ASO, los resultados indican que el modo pacifico para el caso de
los meses de agosto y septiembre responde a las anomalias térmicas de SST que se
desarrollan en el pacifico tropical ecuatorial, en los meses de julio y agosto,
respectivamente, propias de la variabilidad generada por el fendmeno de ENOS. Estos
resultados son congruentes con estudios previos en los que se ha establecido que la
predictibilidad del trimestre ASO, pero en especial de los meses de agosto y septiembre,
estd en funcion de las anomalias de SST del mes de julio (Fallas y Alfaro, 2012;
Maldonado et al., 2013) Sin embargo, los resultados muestran que la precipitacion del mes
de octubre pareciera responder principalmente a anomalias de presion, por lo que no es
explicada de la misma manera en que lo hace precipitacion del bimestre anterior. La
diferencia entre los resultados obtenidos en este trabajo y lo establecido en estudios
previos, se puede deber a que el efecto de las anomalias de SST en julio es dominante para
los meses de agosto y septiembre, por lo que cuando se agrupa todo el periodo ASO, la
fuente que explica la precipitacion de dicho trimestre sigue siendo la SST de julio. Por lo
tanto, se puede concluir que la manera en que se agrupan los meses de precipitacion es
relevante dentro del andlisis de las variables que explican la precipitacion, siendo el efecto
mas fuerte a nivel mensual el que tiende a sobresalir cuando se considera un periodo

agregado de dos o tres meses (Uvo et al., 1998).

A partir de los analisis de los pronosticos de precipitacion realizados con los
modelos de julio, agosto y septiembre, para el modo caribe, y el modelo del mes de mayo,
para el modo pacifico, se determinaron zonas caracterizadas por una mayor
predictibilidad. Para el caso del modo pacifico en el mes de mayo, se observo que la
precipitacion en las regiones Pacifico Norte, Pacifico Central y el sector occidental de la
region del Valle Central presenta un mayor potencial de ser pronosticada. En el caso
particular de la region Pacifico Norte, estos resultados representan una ventaja, ya que
usualmente esta region se ve afectada por la disminucion de las precipitaciones, en
especial al inicio de la época lluviosa, debido a que es el momento en el que se tiene la
menor disponibilidad del recurso hidrico, principalmente para actividades como la
agricultura. Para el trimestre JAS del modo caribe, se observé que la variacion espacial de
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la habilidad de pronoéstico es influenciada por la topografia, ya que en general, las
estaciones mas alejadas de la cordillera, es decir las que se encuentran en las zonas mas

planas, son las que presentan mejores resultados en términos de prondstico.

En términos generales se puede establecer que los modelos analizados en detalle -
los que superaron en desempefio a los modelos de referencia - tienen una habilidad de
prondstico aceptable, en especial si el objetivo es determinar la tendencia de las
condiciones de precipitacion en las zonas de mayor predictibilidad. Esto Gltimo se puede
concluir a partir de los pronosticos categéricos realizados con base en el indice de
precipitacion estandarizado (SPI1). Adicionalmente, los desfases temporales del campo de
predictores de los modelos los convierten en una herramienta de prondstico relevante, ya
que permiten pronosticar, con una importante antelacion, las potenciales condiciones de
precipitacion. Para el caso del mes de mayo en el pacifico es posible hacer prondsticos
con una habilidad significativamente mayor a la climatologia, con una antelacion de 6
meses, mientras que para el trimestre JAS de la vertiente caribe, las condiciones se pueden
pronosticar a partir de las anomalias de SST y SLP de los meses de abril y mayo. No
obstante, es importante mencionar que los modelos tienen una habilidad limitada para

estimar condiciones extremas, ya sea condiciones muy himedas o condiciones muy secas.

El presente trabajo permite establecer la relacion que tienen las variables SST y
SLP con la precipitacién estacional de Costa Rica y la capacidad que tienen para explicarla
y pronosticarla. Sin embargo, aln es necesario ahondar en los mecanismos fisicos que
subyacen dichas relaciones, lo que permitiria, no solo mejorar el entendimiento de los
fendmenos, sino considerar otras variables predictivas que permitan aumentar, ya sea la
capacidad o la ventana de prondstico. Tomando en cuenta el efecto tan relevante que
tienen las anomalias térmicas del pacifico ecuatorial oriental en la precipitacion de varios
meses en Costa Rica, se considera que podria ser relevante la inclusion, dentro de las
variables explicativas, de la termoclina del pacifico, la cual, al tener una mayor inercia

que la SST, podria llegar a ampliar la antelacion de los prondsticos.
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Al. Informacion de estaciones utilizadas
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Cédigo Nombre Altitud Latitud Longitud R_eglgtro Reglstro
(m.s.n.m.) norte Oeste inicial final
100035 COTO 47 8 613558,2 | 950392,0 ene-80 jun-12
100651 | COTO 49, CIUDAD NEILY 28 613725,8 | 954538,5 ene-16 may-19
69515 QUEBRADA AZUL 83 448265,2 | 1150390,7 ene-80 oct-19
69537 LA SELVA DE SARAPIQUI 40 499695,9 | 1153455,1 ene-80 oct-19
SAN VICENTE, CIUDAD
69556 QUESADA 1640 458073,8 | 1137596,8 | ene-80 sep-19
69591 SAN JORGE, LOS CHILES 55 426319,2 | 1185149,0 | ene-80 dic-09
sore3 | SAINT BEDRGE LOS 87 | 4261517 11914664 | ene-16 | sep-09
NICOYA EXTENSION
72101 AGRICOLA 120 340850,5 | 1122197,6 ene-80 nov-13
72165 NICOYA CENTRO 130 340850,5 | 1122197,6 | ene-16 may-19
72106 | SANTA ROSA (PARQ. NAL) 315 323095,9 | 1198718,1 ene-80 jul-15
72163 SANTA ROSA, CC 315 322928,3 | 1199244,7 ene-16 oct-19
72111 PAQUERA 15 397102,6 | 1086195,7 ene-80 ago-19
73010 CATIE 602 540229,7 | 1092911,3 | ene-80 dic-15
SITIO DE MATAS,
73155 TURRIALBA 800 541007,8 | 1092503,3 | ene-16 may-19
73035 NAVARRO, CARTAGO 1100 513985,9 | 10842114 | ene-80 sep-19
73091 HACIENDA EL CARMEN 15 557033,1 | 1127940,3 | ene-80 ene-14
FINCA EL CARMEN,
73159 SIQUIRRES 18 556841,7 | 112784,3 ene-16 sep-19
74008 PELON DE LA BAJURA 40 345461,8 | 1159792,4 ene-80 oct-19
74020 LLANO GRANDE, LIBERIA 80 331501,6 | 1172335,6 ene-80 jul-17
76002 TILARAN 562 396497,5 | 1160953,3 | ene-80 dic-06
77002 LA LOLA 567603,6 | 1116889,5 | ene-80 dic-12
SAN MIGUEL DE .
80002 BARRANCA 140 422953,8 | 1105826,3 | ene-80 dic-07
SAN MIGUELITO DE
80013 BARRANCA 120 422919,0 | 1105826,6 | ene-16 ago-19
81003 LIMON 5 606935,4 | 1101723,6 | ene-80 nov-19
82001 | GUADALUPE DE ESPARZA 400 437329,5 | 1106597,3 ene-80 ago-19
84001 SAN JOSE 1172 490862,4 | 1098372,3 | ene-80 dic-95
84141 IMN, ARANJUEZ 1172 492355,0 | 1098863,5 ene-98 oct-19
84003 LA ARGENTINA, GRECIA 760 461542,0 | 1109113,4 ene-80 oct-15
HDA. LA LAGUNA,
84019 CURRIDABAT 1240 498477,0 | 1097080,9 ene-80 sep-19
AEROP. JUAN .
84021 SANTAMARIA 932 478074,3 | 1105750,9 ene-80 dic-03
AEROP. JUAN
84169 SANTAMARIA,MEDIA 913 476459,6 | 1104707,4 ene-99 oct-19
PISTA
84059 LA LUISA, SARCHI 1250 462709,4 | 1119004,6 ene-80 abr-19
85012 HITOY CERERE 100 607514,3 | 1070323,9 | jun-81 sep-19
90009 DAMAS, QUEPOS 6 476455,4 | 1049931,7 ene-84 nov-19
96002 HACIENDA BARU 5 513000,6 | 1025043,3 | ene-81 ago-19
98009 REPUNTA 580 538083,9 | 1027670,9 ene-80 dic-15
98097 MONTECARLO, PZ 1005 543838,2 | 1034744,2 ene-16 may-19

Fuente: Instituto Meteoroldgico Nacional



A2. Tercer EOF del campo de la precipitacion en Costa Rica

Mar Caribe

Panama

« 108 Precipitacion: EOF 3
1.256 Nicaragua
1.2
115
110
-
=
= 1.05+
[uv]
)
1 Oceano Pacifico
0.95 - o
0.9+ L.
Elevacion (m.s.n.m.)
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
| B
0.85
| 1 | 1 1 1 1
3 3.5 4 4.5 5 5.5 6
Longitud

x10°

dwop &

403 oualliepo

100

Figura A 1. Comportamiento espacial del tercer EOF del campo de la precipitacion
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A3. Reconstruccion de las series de precipitacion

En la Figura A 2 y en la Figura A 3 se muestra la variacion espacial del coeficiente de
determinacion (R?) entre las series observadas de precipitacion y las series reconstruidas
a partir del modo caribe y el modo pacifico, respectivamente. Finalmente, en la Figura A
4 se muestra el caso en el que se utilicen los dos modos de manera simultanea. Al utilizar
solamente el modo caribe, los mejores ajustes se presentan en las regiones Caribe (cercano
a la costa), Valle Central y Norte, mientras que es a lo largo de la vertiente pacifica donde
aparecen los valores méas bajos de R?. Por su parte, al usar solamente el modo pacifico, se
obtiene un comportamiento opuesto, ya que los peores ajustes se muestran en las regiones
Caribe y Norte, mientras que a lo largo de la vertiente pacifica y en el Valle Central se
presentan los valores de R? mas altos. A partir de dichos resultados se puede ver que, en
general, cada uno de los EOF de precipitacién, de manera independiente, representa
adecuadamente la variabilidad de la precipitacion en cada una de las vertientes de Costa

Rica.

A partir de los resultados de la Figura A 2 y en la Figura A 3 se puede ver también que el
modo caribe, al ser el modo predominante, representa una mayor parte del
comportamiento de la vertiente pacifica que lo que logra representar el modo pacifico de
la variabilidad de la precipitacion en la vertiente caribe.
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Figura A 2. Variacion espacial del R? entre las series de precipitacion observadas y las series

reconstruidas a partir del EOF 1
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Adicionalmente, observando la Figura A 4, se puede ver que la mejora en el ajuste entre
las series observadas y las reconstruidas, utilizando los primeros dos EOF de manera
simultanea, no es significativa. Esto se puede corroborar méas facilmente comparados los
correspondientes valores numeéricos, los cuales se detallan en la Por lo tanto, se puede
concluir que es apropiado trabajar de manera independiente cada EOF de precipitacion,
tanto para la construccion de los modelos de regresion como para la elaboracién de los

prondsticos que se deriven de dichos modelos.
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Figura A 4. Variacioén espacial del R? entre las series de precipitacion observadas y las series
reconstruidas a partir de los primeros dos EOF



Tabla A 1. Valores de R2 segln el EOF utilizado para la reconstruccion de las series de

precipitacion
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Vertiente Estacién Modo Caribe Modo Pacifico n%%%gzg%ec;
Pacifica 100035 0,70 0,75 0,75
Caribe 69515 0,67 0,59 0,73
Caribe 69537 0,69 0,34 0,70
Caribe 69556 0,65 0,52 0,76
Caribe 69591 0,66 0,64 0,68
Pacifica 72101 0,68 0,82 0,85
Pacifica 72106 0,48 0,72 0,75
Pacifica 72111 0,59 0,75 0,77
Caribe 73010 0,70 0,28 0,76
Pacifica 73035 0,58 0,67 0,73
Caribe 73091 0,90 0,22 0,92
Pacifica 74008 0,60 0,76 0,79
Pacifica 74020 0,59 0,79 0,82
Pacifica 76002 0,61 0,70 0,70
Caribe 77002 0,87 0,21 0,89
Pacifica 80002 0,65 0,78 0,81
Caribe 81003 0,86 0,19 0,86
Pacifica 82001 0,80 0,84 0,88
Pacifica 84001 0,73 0,85 0,85
Pacifica 84003 0,76 0,88 0,90
Pacifica 84019 0,70 0,83 0,83
Pacifica 84021 0,75 0,83 0,85
Pacifica 84059 0,80 0,89 0,91
Caribe 85012 0,70 0,11 0,70
Pacifica 90009 0,64 0,79 0,80
Pacifica 96002 0,63 0,78 0,79
Pacifica 98009 0,72 0,82 0,82




105

A4. Correlacion temporal de la precipitacion con indices oceanicos y atmosféricos

En el presente andlisis se estimd la correlacién lineal entre los modos de precipitacion
caribe y pacifico y diferentes indices oceénicos y atmosféricos. El andlisis se llevo de la
misma manera que con los EOF de SST y SLP, es decir, haciéndolo de manera separada
para cada mes y considerando un desfase temporal de hasta 7 meses, en el cual el indice

en cuestion anticipaba a la precipitacion.

Para el analisis se consideraron algunos de los indices asociados con el comportamiento
atmosférico y oceéanico de ENOS, debido a la influencia que tiene sobre la precipitacion
de Costa Rica (Waylen 1996; Instituto Meteoroldgico Nacional, 1998). Se usaron
especificamente los indices SOI, Nino 1+2, Nino 3, Nino 4, Nino 3.4, ONI y BEST
(\Valdés-Pineda, 2014). Adicionalmente, se consideraron los indices ocednicos TNA,
AMO y PDO por la influencia que han mostrado tener en la variabilidad de la precipitacion

del istmo centroamericano (Fallas y Alfaro, 2012; Maldonado et al, 2018).

En la Tabla A 2 y en la Tabla A 3 se muestran, para el modo caribe y el modo pacifico,
respectivamente, las maximas correlaciones, el desfase en el que se presentan y el

correspondiente indice asociado a dicha correlacion.

Tabla A 2. Maximas correlaciones lineales del modo caribe para cada mes con los indices
considerados

Mes Méaxima correlacion | Desfase (meses) indice
Enero -0,40 6 AMO
Febrero -0,34 1 TNA
Marzo -0,37 7 Nino3
Abril -0,24 6 SOl
Mayo -0,43 1 Nino4
Junio -0,27 3 AMO
Julio -0,53 1 Nino3
Agosto -0,57 1 ONI
Septiembre 0,51 6 AMO
Octubre -0,39 7 Ninol-2
Noviembre 0,51 4 PDO
Diciembre 0,36 3 PDO
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Tabla A 3. Maximas correlaciones lineales del modo pacifico para cada mes con los

indices considerados

Mes Maxima correlacién | Desfase (meses) indice
Mayo 0,46 3 Nino 3-4
Junio -0,39 1 ONI
Julio 0,60 5 TNA

Agosto -0,62 1 Nino3
Septiembre -0,67 1 Nino4
Octubre -0,45 2 ONI




A5, Cuantificacion de la habilidad de pronostico por medio del RAE y Sesgo

Tabla A 4. RAE de los modelos de regresién y los modelos de referencia del modo pacifico

Desfase

Mes Regresién | Climatologia | Persistencia | campo de

predictores
Mayo 1,29 1,43 1,56 7
Junio 1,13 1,14 1,14 2
Julio 1,25 1,11 1,80 2
Agosto 1,28 1,13 0,76 1
Septiembre 1,37 1,46 1,21 1
Octubre 1,19 1,07 1,27 1

Tabla A 5. RAE de los modelos de regresion y los modelos de referencia del modo caribe

07

Desfase
Mes Regresion | Climatologia | Persistencia | campo de
predictores

Julio 1,22 1,33 1,65 2
Agosto 0,57 0,79 0,59 4
Septiembre 0,73 0,77 1,08 )
Octubre 1,17 1,16 1,74 4
Noviembre 1,02 0,78 0,81 7
Diciembre 0,99 0,94 1,37 2

Tabla A 6. Sesgo de los modelos de regresion y los modelos de referencia del modo pacifica

Desfase
Mes Regresién | Climatologia | Persistencia | campo de
predictores

Mayo 35,32 89,75 21,70 7
Junio 30,84 8,20 -5,31 2
Julio -7,56 -0,16 -88,70 2
Agosto -53,84 -27,51 -35,43 1
Septiembre 52,13 511 31,48 1
Octubre -24,66 74,93 67,60 1
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Tabla A 7. Sesgo de los modelos de regresion y los modelos de referencia del modo caribe

Desfase
Mes Regresion | Climatologia | Persistencia | campo de
predictores

Julio 26,40 93,72 93,93 2
Agosto 4451 -36,25 -1,70 4
Septiembre -16,27 -23,40 13,80 5
Octubre 36,31 41,88 13,45 4
Noviembre -121,08 -13,03 31,21 7
Diciembre 93,77 -81,71 -126,47 2
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A6. Analisis de varianza de los modelos de regresion

En las siguientes cuatro tablas se muestran los analisis de varianza (ANOVA) de los cuatro
modelos de regresidn considerados para la realizacion de los pronosticos de precipitacion.
En cada tabla se detallan la cantidad de datos (n), la cantidad de parametros del modelo
(k), la suma de cuadrados de la regresion (SSR), la suma de cuadrados del error (SSE) y
el correspondiente valor del estadistico F, el cual para todos los casos es superior al valor
tedrico de la distribucién F para un nivel de confianza del 95%. Por lo tanto, todos los

modelos de regresion poseen significancia estadistica.

Tabla A 8. ANOVA para el modelo Mayo-Pacifico

Fuente de Grados de Suma de Valor medio de la .
o . Coeficiente F
variacion libertad cuadrados suma de cuadrados
Total n=35 SST MSR/MSE =
Regresion k=4 SSR =0,5973 MSR = 0,1493 1148 -
Residuos n-k =31 SSE =0,4022 MSE = 0,0130 '

F teérico = 2,679

Tabla A 9. ANOVA para el modelo Julio-Caribe

Fuente de Grados de Suma de Valor medio de la .
L . Coeficiente F
variacion libertad cuadrados suma de cuadrados
Total n=36 SST
Regresion k=4 SSR =0,5381 MSR = 0,1345 MSR/MSE = 9,34
Residuos n-k =32 SSE =0,4619 MSE = 0,0144

F tedrico = 2,668

Tabla A 10. ANOVA para el modelo Agosto-Caribe

Fuente de Grados de Suma de Valor medio de la .
L . Coeficiente F
variacién libertad cuadrados suma de cuadrados
Total n=36 SST
Regresion k=3 SSR =0,4718 MSR = 0,1573 MSR/MSE = 9,83
Residuos n-k = 33 SSE =0,5282 MSE = 0,016

F teérico = 2,892



Fuente de
variacién
Total
Regresion
Residuos
F teérico = 2,892

Tabla A 11.

Grados de
libertad

n=36
k=3
n-k =33
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ANOVA para el modelo Septiembre-Caribe

Suma de Valor medio de la .
Coeficiente F
cuadrados suma de cuadrados
SST
SSR =0,6258 MSR = 0,2086 MS?g\ggE B
SSE = 0,3742 MSE = 0,0113 ’



