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Resumen: Con el fin de generar registros sintéticos de precipitación diaria en lugares en los que no se dispone de

datos, se han propuesto gran variedad de métodos a escala regional. Sin embargo, estos métodos solo han considerado

la influencia de variables geográficas. En este sentido, se han empezado a desarrollar métodos que tienen en cuenta

variables climáticas que pueden ser fácilmente identificadas y medidas en cualquier punto. Debido a las caracteŕısticas

climáticas de Andalućıa, en la que coexisten varias zonas montañosas junto con el valle del Guadalquivir que se abre

al Océano Atlántico, las variables geográficas consideradas en el estudio han sido la distancia al mar y la altitud sobre

el nivel del mar, mientras que las variables climáticas que se han tenido en cuenta son la precipitación media anual y

el número medio de d́ıas lluviosos. El procedimiento que hemos seguido se basa en la estimación de los parámetros del

modelo estocástico cadena de Markov - mixta exponencial, y consiste en la ponderación de los valores de las variables,

teniendo en cuenta su proximidad a los puntos sin registro de lluvia. Una vez se han estimado los coeficientes, se han

simulado series de 52 años de precipitación diaria en las dos estaciones elegidas como testigo.

INTRODUCCIÓN

Uno de los objetivos fundamentales de los es-
tudios hidrológicos es determinar la variabilidad
de la lluvia, tanto temporal como espacialmente.
De hecho, la precipitación es una de las varia-
bles de entrada más importantes en el modelado
hidrológico (French et al., 1992).

Mientras que el modelado temporal de la llu-
via está suficientemente estudiado (Woolhiser y
Pegram, 1979; Woolhiser y Roldán, 1986; Han-
son et al., 1989; Alcalde, 1986; Woolhiser, 1992;
Pérez Lucena et al., 1994), la distribución es-
pacial se encuentra todav́ıa en pleno desarrollo
(French et al., 1992; Buytaert et al., 2006). En
este sentido, los métodos de interpolación nor-
malmente usados para obtener la precipitación
en lugares en los que no se tienen registros, tie-
nen una base espacial, es decir, utilizan crite-
rios geográficos como por ejemplo la proximidad
entre estaciones (ASCE, 1996; Teegavarapu y
Chandramouli, 2005) o estad́ısticos como ocurre
con el Krigeado (Beek et al., 1992; Kyriakidis et
al., 2004; Teegavarapu y Chandramouli, 2005) y
sus variaciones (Ashraf et al., 1997; Goovaerts,
2000; Teegavarapu, 2007).

Moreno y Roldán (1999) desarrollaron un
método de interpolación espacial en el que se

incorpora la consideración de “proximidad” en-
tre estaciones con un sentido climático, es decir,
se consideran estaciones cercanas en cuanto a
la pluviosidad anual, el número medio de d́ıas
lluviosos o secos anual, o la precipitación media
por d́ıa lluvioso.

Pero además, se consideran variables orográfi-
cas como la distancia al mar o la elevación sobre
el nivel del mar, ya que el clima de la zona de
estudio está influenciado por su proximidad al
mar y la precipitación está relacionada con la
altitud a la que se encuentra la estación meteo-
rológica. Por último, se introduce la posibilidad
de considerar en futuros modelos otras variables
como el aspecto, la presencia o ausencia de ca-
denas montañosas, la situación de la estación
meteorológica a barlovento o sotavento, o cual-
quier otra variable a la que se pueda atribuir una
influencia en la distribución espacial de la preci-
pitación (Moreno, 1996; Gil, 1998).

En este estudio, se aplica el modelo desarro-
llado por Moreno y Roldán (1999) y mejorado
por Moreno et al. (2006), en la interpolación es-
pacial de los parámetros del modelo estocástico
de precipitación diaria utilizado para el valle del
Guadalquivir (Alcaide, 1986).
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MATERIALES Y MÉTODOS

Modelo estocástico de precipitación diaria

El proceso de precipitación considerado es des-
crito mediante una secuencia de dos variables
aleatorias e independientes

{(Xt, Yt); t = 1, 2, · · · , 365}
donde Xt es una variable discreta que represen-
ta el estado del proceso en el d́ıa t. Su valor es
igual a la unidad si la lluvia es igual o mayor
que un umbral T , y cero en caso contrario; Yt es
una variable continua que representa la cantidad
de lluvia en el d́ıa t, cuando Xt es lluvioso. Con
la consideración de umbral para distinguir entre
un d́ıa seco y uno lluvioso, la variable a usar es
U(t) = Y (t)− T .

El proceso de ocurrencia de la precipitación
es descrito mediante una cadena Markov de se-
gundo orden (el estado del proceso en un d́ıa
depende del estado de los dos d́ıas anteriores)
con dos estados (seco y lluvioso), definida por
las probabilidades de transición:

Pijm(t) = P (Xt = m|Xt−1 = j, Xt−2 = i) (1)

i, j,m = 0, 1; t = 1, 2, · · · , 365

Cada matriz Pijm(t) queda definida tan
sólo por los parámetros p000(t), p010(t), p100(t) y
p110(t), ya que se cumple:

pij1(t) = 1− pij0(t) (2)

En los casos de climas como el del sur de Es-
paña, donde un peŕıodo relativamente seco es
seguido, sin transición, por una estación húme-
da, es más recomendable el uso de la transfor-
mación logaŕıtmica (Woolhiser, 1992; Pérez Lu-
cena, 1994):

gijm(t) = ln
pijm(t)

1− pijm(t)
i, j, m = 0, 1 (3)

que transforma la probabilidad de transición
pijm(t), acotada entre cero y uno, en gijm(t),
limitada entre más y menos infinito, resolviendo
problemas de ajuste de series de Fourier a las
variaciones estacionales de los parámetros.

Para describir la cantidad de precipitación en
un d́ıa lluvioso, Yt, asumimos que es indepen-
diente (es decir, la cantidad de precipitación en
un d́ıa es independiente de las cantidades re-
cogidas en d́ıas anteriores) y se acepta que su
distribución depende sólo de Xt y no de Xt−1.

Se va a utilizar la distribución mixta exponencial
cuya función de densidad queda definida como
sigue (Alcaide, 1986):

ft(u) =
α(t)
β(t)

exp
(
− u

β(t)

)
+

1− α(t)
θ(t)

exp
(
− u

θ(t)

)

(4)

con u > 0; 0 ≤ α(t) ≤ 1; 0 < β(t) < θ(t);
t = 1, 2, · · · , 365.

La distribución mixta exponencial puede inter-
pretarse como el resultado de una muestras alea-
toria de dos distribuciones exponenciales donde
la distribución con la media más pequeña, (t), se
muestrea con probabilidad β(t) y la distribución
con la media más grande, α(t), se muestrea con
probabilidad [1− α(t)].

Cambiando el parámetro θ(t) por una nueva
variable más estable, µ(t), media de U(t), se
mejora el ajuste (Hanson et al., 1989):

µ(t) = α(t)β(t) + [1− α(t)]θ(t) (5)

De esta manera, la distribución mixta expo-
nencial queda definida mediante los parámetros
α(t), que se considera constante para todo el
año, β(t) y µ(t).

A este modelo de ocurrencia-cantidad de pre-
cipitación, se le denomina Cadena de Markov-
Mixta Exponencial (CMME).

La variación estacional de los parámetros que
determinan el modelo ha sido explicada ajustan-
do series finitas de Fourier a los valores de un
peŕıodo (se han agrupado los d́ıas del año en
26 peŕıodos de 14 d́ıas cada uno, para asegu-
rar una consistencia estad́ıstica, Pérez Lucena,
1994). La serie de Fourier finita en su forma po-
lar seŕıa (Woolhiser y Pegram, 1979):

q(n) = q̄ +
m∑

i=1

cisen

(
2πin

365
+ φi

)
(6)

donde q(n) es el valor del parámetro en el perio-
do n(n = 1, 2, · · · , 26); q̄ es su media y ci y φi

son la amplitud y el ángulo de fase del armónico
i.

Para describir la distribución mixta exponen-
cial se utiliza el valor medio del parámetro ααα
sin armónicos, ᾱαα, en cada estación, adoptando
como valor constante de dicho parámetro, ᾱααR,
para toda la zona en estudio la media aritméti-
ca de los de todas las estaciones (Woolhiser y
Roldán, 1986; Alcaide, 1986; Woolhiser et al.,
1988; Moreno y Roldán, 1999). Esto, además de
mejorar el ajuste de los parámetros del modelo
CMME, simplifica el proceso de interpolación.
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Finalmente, el modelo CMME quedará defi-
nido por los coeficientes de Fourier que descri-
ben la variación estacional de los parámetros
g000(t), g010(t), g110(t) y g110(t) para la Cade-
na de Markov, y β(t) y µ(t) para la distribución
Mixta-Exponencial (cada uno de estos paráme-
tros consta de 2m+1 coeficientes, siendo m el
número de armónicos utilizado para cada uno
de ellos), más el mencionado valor regionalizado
ᾱR.

Modelo de estimación de parámetros en
puntos sin registro de lluvia

Las técnicas clásicas de interpolación espacial
se han basado en la utilización de caracteŕısticas
geográficas de proximidad para establecer los va-
lores de las variables a interpolar (método de la
distancia al cuadrado, krigeado o media aritméti-
ca, entre otros).

La utilización de procedimientos que no sólo
sean espaciales sino que tengan un fundamento
climático puede mejorar los resultados (Johnson
y Hanson, 1995; Moreno y Roldán, 1999; Tee-
gavarapu y Chandramouli, 2005), por lo que el
nuevo método de interpolación propuesto con-
sidera estaciones próximas en cuanto a varios
aspectos climáticos y orográficos y no sólo en
sentido geográfico.

Dicho lo anterior, el método de interpola-
ción propuesto consiste en ponderar las varia-
bles climáticas y geográficas previamente elegi-
das (denominadas variables de interpolación), en
función a su “proximidad” respecto del valor de
dichas variables en el punto en el que se tienen
que generar los registros de precipitación diaria.

En una primera fase del método, se ponde-
rará la proximidad entre los valores de las va-
riables de interpolación correspondientes a las
estaciones disponibles, y los correspondientes al
punto en el que se van a generar los coeficien-
tes del modelo de precipitación CMME. De esta
manera, se obtiene una primera estimación de
cada uno de los coeficientes para cada una de
las variables de interpolación, en el punto sin re-
gistros de precipitación diaria (caracterizado con
el sub́ındice u).

La expresión matemática de esta primera fase
de la estimación es la siguiente:

[Cij]
v

u
=

nv∑
k=1

[
ωv(k)

(
[Cij]

v

k
+

∆Cij

∆V
(Vu − Vk)

)]

(7)
i = 1, · · · , 6; j = 1, · · · , (2m + 1); k = 1, · · · , nv,
donde nv es el número de estaciones conside-
radas como cercanas respecto de la variable de

interpolación V ; [Cij]
v

u
es el coeficiente j para el

parámetro i, obtenido a partir de las nv estacio-
nes elegidas como próximas con respecto a la va-
riable de interpolación V , para el punto n; [Cij]

v

k

es el coeficiente j para parámetro i de la esta-
ción k considerada como próxima con respecto
a la variable de interpolación V ; ∆Cij/∆V es
la pendiente de la recta de regresión entre cada
coeficiente Cij y la variable de interpolación V ,
para la zona de estudio; (Vu−Vk) es la diferencia
entre el valor de la variable de interpolación V
en el punto sin registros de lluvia y en la esta-
ción próxima k; ωv(k) es el valor de la función
de ponderación de la variable de interpolación
V para cada estación próxima k. Este se obtie-
ne con la siguiente expresión:

ωv(k) =
1

(Vu−Vk)2

nv∑
k=1

1
(Vu−Vk)2

siendo
nv∑

k=1

ωv(k) = l

(8)
En la segunda fase del método de interpola-

ción se obtienen los coeficientes finales a partir
de la ponderación de los estimados en la primera.

La expresión matemática de la fase final de la
estimación es la siguiente:

[Cij]u =
vc∑

v=1

{
θv

cij
[Cij]

v

u

}
(9)

i = 1, · · · , 6; j = 1, · · · , (2m + 1)
donde vc es el número de variables de interpo-
lación utilizados en el método de interpolación;
[Cij]u es el valor final del coeficiente j para el
parámetro i en el punto sin registros de lluvia
diaria; [Cij]

v

u
es el coeficiente j para el paráme-

tro i estimado en la primera fase del proceso de
interpolación, para la variable de interpolación
V ; θv

cij
es el valor de la función de ponderación

de la variable de interpolación V , para el coefi-
ciente j del parámetro i. Este se obtiene con la
siguiente expresión:

θv
cij

=

nv∑
k=1

1
(Vu,v−Vk,v)2

vc∑
v=1

nv∑
k=1

1
(Vu,v−Vk,v)2

(10)

RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Se dispone de 37 estaciones meteorológicas
con registros de 52 años de precipitación diaria
(1953-2004) distribuidas por Andalućıa (Figura
1).
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Figura 1. Localización de las estaciones meteorológicas seleccionadas para la aplicación del
modelo de interpolación propuesto

Al ser muy amplia la posible zona de estudio, y
al igual que se hizo en Moreno y Roldán (1999),
se ha elegido una pequeña zona climáticamen-
te homogénea para conseguir mejores ajustes, y
con mayor sentido f́ısico, del modelo de inter-
polación propuesto (Beek et al., 1992). En esta
ocasión, se ha trabajado en la zona señalada en
rojo en la figura 1, situada en la provincia de
Huelva, con una marcada correspondencia en-
tre la altitud y la distancia al mar, en la que se
encuentran 8 estaciones meteorológicas. El res-
to de las estaciones se han utilizado para cons-
truir los mapas de isoyetas de precipitación me-
dia anual, a utilizar en el estudio.

En primer lugar, se ha aplicado el modelo CM-
ME a las 8 estaciones de la zona elegida, consi-
derándose un armónico para los parámetros de
la Cadena de Markov (g000(t), g010(t), g110(t),
g110(t)), y dos para los de la Mixta Exponencial
(β(t) y µ(t)). De esta forma, se ha obtenido un
total de 22 coeficientes para cada estación, más
un valor de ᾱααR = 0,47785 para todas las esta-
ciones que pertenecen a la zona elegida.

Para comparar los coeficientes estimados me-
diante el modelo de interpolación propuesto, se
ha dejado fuera del proceso de generación de di-
cho modelo la estación situada en Escacena. De
esta manera, se interpolarán los coeficientes del
modelo CMME de dicha estación, se simularán
1000 series de 52 años de precipitación diaria,
tanto con los coeficientes interpolados como los

obtenidos a partir de los registros de precipita-
ción observados para dicha estación.

Por otro lado, y con el fin de generar el mode-
lo de interpolación de la zona de estudio, se han
elegido las variables de interpolación a utilizar
en dicho modelo. Para ello, y utilizando variables
climáticas y geográficas fácilmente medibles, se
han elegido las que mejor se correlacionan li-
nealmente con cada uno de los coeficientes del
modelo CMME, para las 7 estaciones disponi-
bles en la zona del estudio. Dichas variables son
la precipitación media anual (P̄ ), número medio
de d́ıas lluviosos (N̄), la distancia al mar (L) y
la altitud sobre el nivel del mar (z).

En la Tabla 1 se muestran los valores de las
variables de interpolación de las estaciones dis-
ponibles en la zona de estudio, obtenidas a partir
de los registros de precipitación diaria de dichas
estaciones.

Estación P̄ N̄ L z
(mm/año) (d́ıas/año) (Km) (m)

Jabugo 1063,60 68,69 84 684
Cortegana 994,61 68,88 81 687
Aracena 850,45 72,00 86 731
Almonaster 1057,39 85,58 78 610
Valverde 706,32 63,35 49 273
La palma 639,62 67,42 37 92
Palos 501,76 39,90 7 24

Tabla 1. Valores de las variables de interpolación,
para las estaciones de la zona del estudio
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Figura 2. Estimación de P̄u, N̄u, Lu, zu

Por otro lado, se han obtenido los valores de
las variables de interpolación para la estación
testigo, como sigue (Figura 2):

la precipitación media anual se ha obteni-
do a partir de los mapas de isoyetas de la
zona del estudio, existentes en la biblio-
graf́ıa (Gil, 1998).

el número de d́ıas lluviosos medio anual
se puede obtener a partir de mapas de
isoĺıneas construidos utilizando los regis-
tros de precipitación diaria de las estacio-
nes disponibles o de la regresión lineal en-
tre esta variable de interpolación y el resto
de las variables. Para cada zona de estu-
dio, tanto las relaciones como las variables

elegidas, serán diferentes. Para nuestra zo-
na, la relación utilizada es la siguiente:

N̄u = 7, 77+0, 056P̄u+0, 86Lu−0, 092zu

R2 = 0, 86

la distancia al mar (Lu) y la altitud (zu)
se obtienen a partir de la cartograf́ıa de la
zona.

En la Tabla 2 se muestran dichos valores, para
la estación testigo donde N̄u se ha calculado a
partir de la regresión lineal propuesta.

Estación P̄u N̄u Lu zu

(mm/año) (d́ıas/año) (Km) (m)

Escacena 745 67 60 417

Tabla 2. Valores de las variables de interpolación,
para la estación testigo

Una vez obtenidos, por un lado, los valores
de las variables de interpolación tanto para las
7 estaciones disponibles, como para la estación
testigo, y, por otro lado, las pendientes de las re-
gresiones lineales entre cada coeficiente del mo-
delo CMME y la variable de interpolación , se
aplica el método de interpolación propuesto (Fi-
gura 3).

Figura 3. Proceso seguido en el método de interpolación propuesto
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Se han elegido un número diferente de es-
taciones, consideradas como cercanas a efec-
tos del modelo, para cada variable, siendo estos
nN = 3, nP = 2, nL = 1 y nz = 2. Estos va-
lores dependen del número de estaciones cono-
cidas disponibles y del valor obtenido de cada
variable de interpolación, para la estación des-
conocida por lo que pueden variar al aplicar el
modelo en otras zonas.

Las funciones de ponderación obtenidas para
cada variable interpolación, en la segunda fase
de la estimación, aparecen en la Tabla 3.

Estación testigo θN
u θP

u θL
u θz

u

Escacena 0,9772 0,0162 0,0038 0,0028

Tabla 3. Valores de función de ponderación para
cada variable de interpolación

Como se puede observar, la variable que más
influencia tiene en la interpolación es el núme-
ro medio de d́ıas lluviosos. Esto es debido a la
buena relación existente entre esta variable y los
parámetros de la Cadena de Markov (Hanson et
al., 1990). Es evidente que estas funciones de
ponderación cambiarán en función de la zona
de estudio, pudiéndose encontrar valores de las
funciones de ponderación para P más altos pa-
ra estaciones más alejadas de la costa (Moreno
y Roldán, 1999). Los valores de las funciones

de ponderación para L y z, aunque bajos, au-
mentan considerablemente respecto del modelo
desarrollado por Moreno y Roldán (1999), en el
que se utilizó como variable geográfica la distan-
cia entre estaciones, y se aplicó a todo el Valle
del Guadalquivir.

Por último, se han simulado 1000 series de 52
años de precipitación diaria utilizando, por un
lado, los coeficientes interpolados para la esta-
ción testigo (denominado como bCijcinterpol), y
por otro, los coeficientes generados aplicando el
modelo CMME al registro de 52 años de pre-
cipitación diaria de dicha estación (denominado
como bCijcCMME)

En la Tabla 4 se muestran los valores de pre-
cipitación media anual y número medio de d́ıas
lluviosos calculado a partir de los coeficientes
interpolados (P̄Interpol sim, N̄Interpol sim) y los ob-
tenidos a partir de los coeficientes observados
(P̄CMME sim, N̄CMME sim).

Si se comparan los valores de P̄ y N̄ observa-
dos con los simulados a partir de los coeficientes
interpolados (ver Figuras 4 y 5), se encuentran
ajustes lineales con un R2 de 0,84 para la pre-
cipitación y de 0,76 para el número medio de
d́ıas lluviosos. Sin embargo, si comparamos los
simulados a partir de los coeficientes interpola-
dos, con los simulados a partir de los coeficientes
observados, el ajuste pasa a ser del 0,96 por la
precipitación media, y del 0,98 para el número
medio de d́ıas lluviosos.

P̄obs N̄obs P̄CMME sim N̄CMME sim P̄Interpol sim N̄ Interpol sim

(mm) (dias) (mm) (dias) (mm) (dias)

798,07 59,71 812,80 53,458 781,59 56,35

Tabla 4. Valores de función de ponderación para cada variable de interpolación

Figura 4. P̄ (mm/periodo) observados y simulados, para la estación testigo
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Figura 5. N̄ (mm/periodo) observados y simulados, para la estación testigo

CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos, muestran que la es-
timación de coeficientes de Fourier correspon-
dientes a modelos temporales de precipitación
usando variables de fácil cálculo en cualquier ubi-
cación espacial, es un método de interpolación
prometedor para la generación de series de lluvia
en puntos sin registro disponible.

Estas variables tienen un soporte f́ısico de
carácter climático que, sin duda, mejoran nota-
blemente la estimación de los parámetros.

La aplicación en un área que muestra una gra-
dación precipitación-altitud-distancia al mar fa-
vorece la consecución de unos resultados más
favorables. El reto se presenta ahora de cara a
su extrapolación a otras áreas geográficas don-
de esta relación sea menos significativa o quede
enmascarada por otros procesos f́ısicos. En cual-
quier caso, es requisito previo que la zona de
estudio sea climáticamente homogénea.

En este sentido, el método está todav́ıa en
desarrollo, ya que como se ha mencionado ante-
riormente, se pueden incorporar aún nuevas va-
riables de interpolación y nuevas funciones de
dichas variables, de cara a su aplicación en otras
zonas de Andalućıa o de la peninsula Ibérica.

En lo que se refiere al propio modelo estocásti-
co, el uso de dos armónicos para describir los
parámetros de la distribución mixta exponencial
supone un apreciable mejor ajuste. Ello es aśı al
contar con series que superan los 50 años de da-
tos diarios y dado que las estaciones usadas son
complejas desde el punto de vista climático por
su situación en zonas montañosas. Cuando no se
disponga de suficientes datos, no seŕıa recomen-

dable usar más de un armónico por parámetro.
En el caso de la cadena de Markov, no se ha
encontrado necesario incrementar el número de
armónicos por parámetro.

LISTA DE ŚIMBOLOS

pijm(t): Probabilidad de transición para t =
1, 2, · · · , 365, teniendo en cuenta los dos
d́ıas anteriores siendo i, j,m = 0, 1.

gijm(t): Transformación logaŕıtmica para
pijm(t) siendo i, j, m = 0, 1.

α(t), β(t), θ(t) y µ(t): parámetros que defi-
nen la distribución mixta exponencial para
t = 1, 2, · · · , 365.

ᾱR: Valor del coeficiente ᾱ para la zona de es-
tudio, calculado como media aritmética de
los de todas sus estaciones.

bCijcvu: Coeficiente j para el parámetro i, obte-
nido a partir de las nv estaciones elegidas
como próximas con respecto a la variable
de interpolación V , para el punto sin re-
gistro de lluvia diaria.

bCijcvk: Coeficiente j para parámetro i de la
estación k considerada como próxima con
respecto a la variable de interpolación V .

bCijcu: Valor final del coeficiente j para el
parámetro i en el punto sin registro de llu-
via diaria.

P̄ : Precipitación media anual de las estaciones
meteorológicas usada en el estudio.

N̄ : Número medio de d́ıas lluviosos de las esta-
ciones meteorológicas usada en el estudio.

L: Distancia al mar de las estaciones meteo-
rológicas usada en el estudio.
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z: Altitud sobre el nivel del mar de las estacio-
nes meteorológicas usada en el estudio.

P̄u: Precipitación media anual estimada para el
punto sin registro de lluvia diaria.

N̄u: Número medio de d́ıas lluviosos estimado
para el punto sin registro de lluvia diaria.

Lu: Distancia al mar para el punto sin registro
de lluvia diaria.

zu: Altitud sobre el nivel del mar para el punto
sin registro de lluvia diaria.

θN
u : Función de ponderación para la variable de

interpolación N̄ .

θP
u : Función de ponderación para la variable de

interpolación P̄ .

θL
u : Función de ponderación para la variable de

interpolación L.

θz
u: Función de ponderación para la variable de

interpolación z.

bCijcinterpol: Coeficientes interpolados para la
estación testigo.

bCijcCMME: Coeficientes generados aplicando el
modelo CMME al registro de 52 años de
precipitación diaria.

P̄Interpol sim: precipitación media anual calculada
a partir de los coeficientes interpolados.

N̄Interpol sim: número medio de d́ıas lluviosos cal-
culado a partir de los coeficientes interpo-
lados.

P̄CMME sim: precipitación media anual obtenida
a partir de los coeficientes observados.

N̄CMME sim: número medio de d́ıas lluviosos ob-
tenido a partir de los coeficientes observa-
dos.
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parámetros de modelos estocásticos de
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Teegavarapu, R.S.V. y V. Chandramouli,
(2005). Improved weighting methods, de-
terministic and stochastic data-driven mo-
dels for estimation of missing precipitation
records. Journal of Hydrology, 312, 91–
206



Interpolación espacial de series de precipitación diaria 45

Teegavarapu, R.S.V., (2007). Use of univer-
sal function approximation in variance-
dependent surface interpolation method.
An application in hydrology. Journal of
Hydrology, 332, 16–29.

Woolhiser, D.A. y G.G.S. Pegram, (1979). Ma-
ximum likelihood estimation of Fourier
coefficients to describe seasonal variations
of parameters in stochastic daily precipi-
tation models. J. Appl. Meteorol., 18(1),
34–42.

Woolhiser, D.A. y J. Roldán, (1986). Stochas-

tic daily precipitation models. 2. A com-
parison of distribution of amounts. Water
Resour. Res., 18(5), 1461–1468.

Woolhiser, D.A., C.L. Hanson y C.W. Richard-
son, (1988). Microcomputer program for
daily weather simulation U.S.D.A. Agric.
Res. Serv., ARS-75, 49 pp.

Woolhiser, D.A., (1992). Modeling daily preci-
pitation. Progress and problems. En Sta-
tistics in the environmental and earth
sciences, A. Walden y P. Guttorp (eds.),
Edward Arnold, Londres, pp. 71–89.


