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ASIMILACIÓN DE OBSERVACIONES IN SITU E INFORMACIÓN SATELITAL PARA 

ESTIMACIONES DE BALANCE HÍDRICO EN CHILE CONTINENTAL 
 

Los modelos hidrológicos son herramientas útiles para estudiar diferentes procesos 
e interacciones del ciclo hidrológico. No obstante, la escasez de observaciones in-situ es 
siempre una limitación para configurar y validar estos modelos, los cuales corresponden 
a un conjunto de hipótesis sobre el ciclo hidrológico. Los avances en percepción remota 
posicionan a observaciones derivadas a partir de este tipo de técnicas como una 
alternativa para mejorar la disponibilidad de información. A pesar de ello, tanto 
observaciones in-situ como remotas conllevan errores intrínsecos, propios de su medición 
y/o estimación. De este modo, además de modelos imperfectos, se tienen observaciones 
imperfectas, a partir de las cuales se busca generar conocimiento hidrológico. La 
asimilación de datos o data assimilation (DA) busca combinar de manera óptima la 
información proveniente de observaciones con aquélla proveniente de modelos 
hidrológicos para mejorar sus estimaciones y reducir la incertidumbre asociada a ellas.  
 

El presente estudio tuvo por objetivo evaluar el beneficio de implementar asimilación 
de datos en estimaciones de balance hídrico a escala de cuenca en Chile continental. 
Para ello, se implementó el Filtro de Kalman de conjuntos (EnKF) acoplado al modelo 
hidrológico Variable Infiltration Capacity (VIC), espacialmente distribuido de 0,05° lat-lon, 
en 12 cuencas a través de un gradiente hidroclimático en Chile central. Se configuraron 
experimentos en base a la perturbación de las forzantes de VIC (precipitación, velocidad 
de viento, temperatura y humedad relativa) y cuatro casos según los estados perturbados 
y observaciones asimiladas: i) C1.E1, perturbación de humedad de suelo (SM) inicial y 
asimilación de escorrentía (Q), ii) C2.E1, perturbación de SM y equivalente de nieve en 
agua (SWE) inicial, y asimilación de Q, iii) C2.E2, perturbación de SM y SWE iniciales, y 
asimilación de SWE y cobertura de nieve (SC) agregados a escala de cuenca, y iv) C2.E3, 
perturbación de SM y SWE iniciales, y asimilación de Q, SWE y SC. 
 

Los resultados obtenidos muestran que 1) la mejor configuración es aquella donde 
se asimila Q, SC y SWE (i.e., C2.E3), donde el RMSE promedio de los conjuntos de las 
12 cuencas mejora, en promedio, 3,76 ± 4,58 mm/d en términos de la escorrentía media 
diaria y 80,79 ± 54,12 mm para el SWE diario promedio a escala de cuenca respecto al 
caso sin asimilación; 2) la asimilación de observaciones concentradas permite corregir 
sesgos en flujos y estados del sistema, pero no permite ajustar patrones espaciales de 
las variables de interés; y 3) la asimilación de datos tiene impactos en todas las variables 
de estado y flujos simulados, principalmente en la escorrentía directa y flujo base. 
Asimismo, estos impactos se traducen en cambios en el balance hidrológico a nivel anual. 
 

Finalmente, el presente estudio abre el debate sobre las implicancias de la 
asimilación de datos en la estimación del balance hídrico en cuencas con componente 
nival. A su vez, se evidencia la necesidad de evaluar la consistencia hidrológica de los 
resultados de asimilación utilizando observaciones no asimiladas y mejorar la 
comprensión de la relación estimación a priori – observación – estimación a posteriori.  
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1 INTRODUCCIÓN 
 

1.1 Motivación 
 

Las estimaciones de disponibilidad hídrica son esenciales para un buen manejo del 
agua y, por lo tanto, para asegurar la producción agrícola e industrial, suministro a la 
población y conservación de los ecosistemas locales. En este sentido, los modelos 
hidrológicos son herramientas que sirven de apoyo al estudio del ciclo del agua (e.g., 
Alvarez-Garreton et al., 2015; Noh et al., 2014), más aún cuando no se cuenta con 
observaciones para caracterizar ciertos flujos o estados de interés. No obstante, al ser 
inherentemente una simplificación de la realidad, los modelos tienen asociadas diferentes 
fuentes de incertidumbre, que afectan directamente su desempeño (e.g., Butts et al., 
2004; Döll et al., 2016; Müller Schmied et al., 2014). Ejemplo de ello son errores en las 
forzantes (e.g., Elsner et al., 2014; McMillan et al., 2011), incertidumbre estructural (i.e., 
procesos representados, estructura de ecuaciones y parametrizaciones, conectividad 
espacial; e.g., Gupta et al. 2012; Clark et al., 2015) y paramétrica (e.g., Vrugt et al., 2003), 
inconsistencias entre observaciones utilizadas para calibrar el modelo (e.g., Duethmann 
et al., 2020; Montanari and Di Baldassarre, 2013), errores en estados/condiciones 
iniciales (e.g., Li et al., 2009), y errores residuales (e.g., Götzinger and Bárdossy, 2008; 
Samadi et al., 2018). Por lo tanto, resulta clave identificar, comprender, cuantificar y 
reducir la incertidumbre a fin de contar con resultados precisos y confiables (Liu and 
Gupta, 2007). 
 

Entre las componentes que contribuyen a la incertidumbre en las estimaciones 
hidrológicas, una de las más importantes corresponde a errores en estados/condiciones 
iniciales. Diferentes estudios indican que, independiente del objetivo de modelación (i.e., 
consistencia con las propiedades físicas del sistema), una buena estimación de las 
variables de estado es clave para asegurar el buen comportamiento de un modelo 
(Moradkhani et al., 2005b, 2005a; Rakovec et al., 2015). Lo anterior se sustenta en que 
los estados (e.g., humedad de suelo, equivalente de nieve en agua, etc.) capturan la 
dinámica del sistema y regulan los diferentes procesos que ocurren en el mismo. 
Asimismo, Liu & Gupta (2007) establecen que la estimación de estados en sistemas 
dinámicos es un proceso donde la información adquirida desde observaciones, y 
acumulada en el tiempo por el modelo, se propaga a todas las variables de estado. 
 

1.2 Avances recientes en asimilación de datos 
 

Para reducir la incertidumbre en estimaciones hidrológicas se requiere, sin duda, de 
mejores modelos hidrológicos y una mayor cantidad y mejor calidad de datos 
hidrológicos. Pese a que los modelos hidrológicos se encuentran en constante 
actualización, incorporando mejoras en la representación de los procesos hidrológicos, 
interacción con la atmósfera, entre otros (e.g., Clark et al., 2015; Hamman et al., 2018; 
Mendoza et al., 2015), siguen siendo representaciones imperfectas de la realidad. Por 
otro lado, si bien existe una escasez de observaciones hidrológicas in-situ en Chile 
(Mendoza et al., 2012; Vásquez et al., 2021), especialmente en alta montaña (Ragettli et 
al., 2014), los avances en percepción remota (e.g., Entekhabi et al., 2010; Huffman et al., 
2019; Kerr et al., 2001; Mu et al., 2011; Tapley et al., 2004), y sus proyecciones futuras 
respecto a este tipo de observaciones (e.g., Lettenmaier et al., 2015; McCabe et al., 
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2017), surgen como una alternativa para mejorar la disponibilidad de información 
espacialmente distribuida y (semi) continua en el tiempo. Tomando en cuenta lo anterior, 
se requiere del desarrollo de técnicas para combinar la información proveniente de 
diferentes fuentes y asimilarla mejor (e.g., Alvarez-Garreton et al., 2016; Clark et al., 2006; 
De Lannoy et al., 2006; Margulis et al., 2006, 2002; Pauwels and De Lannoy, 2009; 
Weerts and El Serafy, 2006). Dichas técnicas se conocen como Asimilación de Datos o 
“Data Assimilation” (DA) (e.g., Liu and Gupta, 2007; Reichle, 2008), y buscan combinar 
la información de modelos hidrológicos imperfectos y observaciones imperfectas para 
cuantificar/reducir la incertidumbre en las estimaciones de diferentes variables, 
 

Durante la última década, varios autores han explorado la posibilidad de asimilar 
observaciones en modelos hidrológicos con diferentes propósitos (e.g., Girotto et al., 
2016; Kumar et al., 2016; Rakovec et al., 2015; Revilla-Romero et al., 2016; Zhang et al., 
2017). Muchos de ellos apuntan a actualizar estados del sistema (e.g., humedad de suelo, 
equivalente de nieve en agua, etc.) como medio para mejorar la representación de un 
determinado proceso hidrológico. Más aún, la aplicación de la asimilación de datos para 
actualizar estados de modelos hidrológicos ha sido estudiada en extenso, y con diferentes 
modelos (Rasmussen et al., 2015). Así, se reconoce la necesidad de contar con técnicas 
que permitan cuantificar y reducir la incertidumbre asociada a la estimación de estados, 
los cuales favorezcan un mejor entendimiento de los procesos hidrológicos. A partir de lo 
anterior, se podría mejorar, por ejemplo, la gestión de los recursos hídricos en diferentes 
esferas (e.g., disponibilidad, amenazas asociadas a eventos extremos, pronósticos 
operacionales, entre otros). 
 

Entre los estados que regulan la respuesta hidrológica a distintas escalas, resaltan 
el estado del manto nival y la humedad de suelo. Por un lado, la cantidad de agua 
almacenada en el manto nival – i.e., equivalente de nieve en agua (SWE – Snow Water 
Equivalent) – juega un rol importante por el almacenamiento estacional de agua en 
lugares donde las precipitaciones se concentran en el invierno, y regular la generación 
de escorrentía (Freudiger et al., 2017). Por otro lado, la humedad de suelo (SM – Soil 
Moisture), entendida como la cantidad de agua contenida en las capas superiores del 
suelo, representa la interacción directa del suelo con la atmósfera a partir de la 
evapotranspiración, y la partición de la lluvia entre infiltración y escorrentía superficial. 
Ahora bien, se debe tener en consideración que, a pesar de representar sólo el 0,0012% 
del agua disponible en la Tierra donde, a su vez, sólo el 0,05% de ella es agua dulce, la 
humedad de suelo es importante porque, además de vincular los ciclos del agua y 
energía, controla la ocurrencia de sequías y crecidas (De Lannoy et al., 2019). 
 

1.3 Potencial de la asimilación en problemas de disponibilidad hídrica 
 

Caracterizar la evolución temporal de los almacenamientos de agua, y los flujos 
asociados, no sólo contribuye a una mejor comprensión de las interacciones entre los 
procesos climáticos e hidrológicos, sino que también apoya la toma de decisiones. En 
términos prácticos, una forma de realizar dicha caracterización corresponde a las 
estimaciones de balance hídrico, las cuales dan cuenta de la partición de los flujos de 
precipitación (P), evapotranspiración (ET) y escorrentía (Q), y cómo estas afectan el 
balance de masa en un sistema hidrológico. La necesidad de contar con estimaciones de 
balance hídrico ha motivado diferentes estudios a nivel mundial. Como precisa Vásquez 



 

3 

et al. (2021), esfuerzos ligados a caracterizar la partición anual entre precipitación, 
evapotranspiración, escorrentía, o caracterizaciones estacionales, incluso diarias, se 
reportan en la literatura internacional con el objetivo de caracterizar este balance. A pesar 
de lo anterior, aunque se reportan algunos estudios de asimilación de datos (e.g., 
Bulygina and Gupta, 2009; Lohmann et al., 2004; Pan et al., 2008; Pan and Wood, 2006) 
orientados a evaluar el desempeño de modelos en estimaciones de balance de agua a 
nivel de unidad de almacenamiento (water budget) y los flujos asociados, no se 
encuentran estudios alusivos al valor agregado de la asimilación de datos en 
estimaciones de balance hídrico a escala de cuenca. 
 

En Chile, a pesar de existir problemas de gestión hídrica en algunas zonas del país 
(e.g., Petorca; Muñoz et al., 2020) y, más aún, una persistente condición de sequía desde 
2010 (Garreaud et al., 2019, 2017), no se ha explorado el potencial de las técnicas de 
asimilación para mejorar estimaciones de disponibilidad hídrica. Más aún, los únicos 
estudios con dominio en Chile donde se han aplicado técnicas de asimilación de datos a 
flujos o estados hidrológicos, se concentran en mejorar pronósticos (Mendoza et al., 
2012) o caracterizaciones del manto nival (Cortés and Margulis, 2017). Así, hasta la 
fecha, no se cuenta con estudios a gran escala que permitan evaluar la utilidad de la 
asimilación de datos en la reducción de la incertidumbre asociada a estimaciones de 
balance hidrológico en Chile continental. 
 

1.4 Objetivos 
 

El presente estudio tiene por objetivo explorar potenciales mejoras en las 
estimaciones de balance hidrológico a partir de la cuantificación y reducción de la 
dispersión en las simulaciones hidrológicas realizadas con el modelo hidrológico Variable 
Infiltration Capacity (VIC; Liang et al., 2004, 1996; Wood et al., 1992). Para ello, se 
actualizan las condiciones iniciales de humedad de suelo y equivalente de nieve en agua 
a partir de la asimilación de datos mediante Ensemble Kalman Filter (EnKF; Evensen et 
al., 1994; Burgers et al. 1998), aplicado de manera secuencial y sincrónica. Así, se espera 
cuantificar el efecto de la incorporación de este enfoque en las estimaciones de 1) 
balance hídrico en un determinado periodo de análisis, y 2) flujos y estados hidrológicos. 
En términos específicos, se definen los siguientes puntos de interés: 
 

• Implementar el esquema de asimilación de datos Ensemble Kalman Filter (EnKF) 
con el modelo hidrológico VIC. 

• Evaluar el efecto de la asimilación de datos en la reducción de incertidumbre en 
estimaciones de flujos y estados hidrológicos. 

• Evaluar diferentes configuraciones de generación de escenarios de simulación. 
 

1.5 Estructura del documento 
 

El resto del documento se organiza en 5 capítulos. En el Capítulo 2, se realiza una 
descripción de la zona de estudio; en el Capítulo 3 se presentan los datos disponibles 
para el desarrollo de la investigación; en el Capítulo 4 se resume la metodología 
empleada; en el Capítulo 5 se presentan los resultados de estudio y, finalmente, en el 
Capítulo 6 se resumen las principales conclusiones derivadas de la investigación y 
algunas ideas de trabajo futuro.  
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2 ZONA DE ESTUDIO 
 

2.1 Selección de cuencas de estudio 
 

En este estudio, se definen los siguientes criterios para la selección de cuencas: 
 

1. Régimen natural o cercano: se exige un bajo o nulo grado de intervención 
humana en aguas superficiales. Para ello, se consideran las cuencas definidas en 
régimen natural en el proyecto Actualización del Balance Hídrico Nacional (DGA, 
2017), las cuales cumplen con i) la suma de derechos consuntivos superficiales 
menor al 5% del caudal medio anual de la cuenca, y ii) la restitución de extracciones 
asociadas a derechos no consuntivos, en caso de existir bocatomas importantes, se 
ubica aguas arriba del control fluviométrico de la cuenca. 

2. Observaciones de caudal medio diario en el periodo 1985-2015: se filtran 
como candidatas aquellas cuencas que tengan al menos el 90% de los días en el 
periodo 1985-2015 con información. 

3. Completitud a nivel mensual de registros de caudal medio diario: se exige 
que los meses en el periodo 1985-2015 tengan al menos el 90% de los días con 
información (i.e., a lo más pueden faltar tres días). 

4. Completitud a nivel anual de registros de caudal medio diario: entendiendo 
como año completo aquel que tiene todos sus meses completos, se filtran como 
candidatas aquellas cuencas que tengan al menos el 90% de los años en el periodo 
1985-2015 completos (i.e., a lo más tres años pueden estar incompletos). 

 
En base a los criterios definidos anteriormente, se seleccionan 12 cuencas 

distribuidas, como se muestra en el panel A de la Figura 2.1, entre las regiones1 de 
Coquimbo y Maule. 
 

2.2 Caracterización general de las cuencas seleccionadas 
 

Algunas de las cuencas seleccionadas se asemejan en cuanto a ciertos atributos 
geomorfológicos y fisiográficos (Tabla 2.1) y/o climáticos (Tabla 2.2), lo que, a su vez, se 
expresa en similitudes hidrológicas entre ellas (B-D; Figura 2.1).  
 

En términos de cobertura de suelo (Tabla 2.1), se debe notar que, al ser todas 
cuencas de alta montaña, predomina el suelo desnudo y, en algunos casos, matorrales 
o bosque nativo. Asimismo, en forma coherente a los patrones latitudinales de la cordillera 
de Los Andes, el rango de elevación comienza a disminuir a medida que se avanza al sur 
del dominio de estudio. Por ejemplo, en la cuenca 4311001 (zona B; Figura 2.1) se tiene 
un rango de elevación que va desde los 1.647 a 5.540 m.s.n.m., mientras que la cuenca 
8104001 (zona D; Figura 2.1) exhibe un rango de elevación que va desde 684 a 2.669 
m.s.n.m. En cuanto a la pendiente media de las diferentes cuencas, se tiene que varía 
entre 222 y 295 m/km, lo cual da cuenta valores similares entre ellas. Respecto al área 
de cada cuenca, hay tres que destacan por superar los 1.000 km2, las cuales, según su 

 
1 División territorial político-administrativa de Chile, la cual actualmente considera 16 regiones. 



 

5 

código BNA asociado, corresponden a: 5710001, 5410002, y 4703002. El resto de las 
cuencas se encuentra, en su mayoría (5 de 9), por debajo de los 400 km2. 
 

En términos hidroclimáticos (Tabla 2.2), se aprecia un marcado gradiente latitudinal, 
con precipitaciones y escorrentía (índice de aridez) que aumentan (disminuye) a medida 
que se avanza latitudinalmente. Por ejemplo, en las cuencas ubicadas en la zona B 
(Figura 2.1) predomina el clima de tundra y semiárido de lluvia invernal, con montos 
anuales promedio en torno a los 280 mm/año, mientras que, a medida que se avanza 
latitudinalmente (zonas C y D; Figura 2.1) cambia a mediterráneo frío y/o de altura con 
lluvia invernal, con montos de precipitación de hasta 1.928 mm/año. Adicionalmente, el 
coeficiente de variación de la precipitación anual (i.e., razón entre la desviación estándar 
y promedio) varía entre 26%-68%, con menores valores (i.e., menor variabilidad 
interanual de la precipitación) hacia el sur. 
 

 
Figura 2.1: Ubicación geográfica de las cuencas de estudio y patrones hidrológicos estacionales 
promedio en el periodo 1985-2015. (A) Mapa de la ubicación geográfica de las 12 cuencas de estudio. 
(B-D) Panel superior: precipitación mensual promedio en el periodo 1985-2015 promediada entre las 
cuencas contenidas en el subdominio. Las barras de color negro representan valores máximos y 
mínimos de precipitación promedio para el subconjunto de cuencas (i.e., rango), y la línea 
segmentada corresponde al promedio (equivalente a barras azules). En rojo se indica la temperatura 
media anual promedio y su rango. Panel inferior: Coeficientes de Pardé anuales promedio en el 
periodo 1985-2015 entre las cuencas que componen el subdominio indicado (línea azul continua) y 
rango de variación (zona difuminada). 
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Tabla 2.1: Atributos fisiográficos de las cuencas de las 12 cuencas de estudio. 

Nombre de la cuenca 
Código BNA del 

control fluv. 
Latitud* 

(°S) 
Longitud* 

(°O) 
Área 
(km2) 

Elevación mediana 
[mín. - máx.] 

(m.s.n.m.) 

Pendiente 
media 
(m/km) 

Cobertura de suelo primaria 

[secundaria] 

Tipo 
Porcentaje 

cubierto (%) 

Estero Derecho En 
Alcohuaz 

4311001 30,221 70,493 338 
3.716 

[1.647 – 5.540] 
255,4 

Suelo desnudo 
[Matorrales] 

69,0% 
[27,6%] 

Río Cochiguaz En El 
Peñón 

4313001 30,122 70,434 675 
3.709 

[1.338 – 5.275] 
265,6 

Suelo desnudo 
[Matorrales] 

66,5% 
[28,7%] 

Río Choapa En 
Cuncumén 

4703002 31,967 70,594 1.132 
3.322 

[1.153 – 5.038] 
230,9 

Suelo desnudo 
[Matorrales] 

63,6% 
[28,7%] 

Río Aconcagua En 
Chacabuquito 

5410002 32,850 70,509 2.113 
3.322 

[936 – 5.924] 
279,9 

Suelo desnudo 
[Matorrales] 

66,2% 
[22,2%] 

Río Maipo En El 
Manzano 

5710001 33,594 70,379 4.839 
3.226 

[872 – 6.550] 
276,0 

Suelo desnudo 
[Pastizales] 

69,5% 
[13,0%] 

Estero Yerba Loca 
Antes Junta San 
Francisco 

5721001 33,341 70,364 110 
3.540 

[1.348 – 5.431] 
295,5 

Suelo desnudo 
[Pastizales] 

69,6% 
[12,3%] 

Estero Arrayan En La 
Montosa 

5722001 33,326 70,456 216 
2545 

[1.050 – 3.829] 
242,2 

Suelo desnudo 
[Matorrales] 

50,4% 
[29,5%] 

Río Claro En El Valle 6027001 34,687 70,874 349 
1.608 

[5.38 – 3.046] 
222,2 

Matorrales 
[Bosque nativo] 

35,4% 
[26,7%] 

Río Claro En Los 
Queñes 

7103001 34,998 70,809 354 
1.796 

[662 – 4.077] 
256,2 

Suelo desnudo 
[Matorrales] 

36,4% 
[32,9%] 

Río Perquilauquén en 
San Manuel 

7330001 36,376 71,623 502 
1.129 

[265 - 2230] 
223,7 

Bosque nativo 
[Matorrales] 

48,2% 
[30,0%] 

Río Achibueno En La 
Recova 

7354002 36,003 71,442 894 
1.273 

[301 – 3.197] 
249,0 

Bosque nativo 
[Matorrales] 

41,2% 
[26,2%] 

Río Sauces Antes Junta 
Con Ñuble 

8104001 36,665 71,274 607 
1.694 

[684 – 2.669] 
245,1 

Suelo desnudo 
[Matorrales] 

49,1% 
[19,8%] 

*Coordenadas geográficas relativas a la ubicación del control fluviométrico que delimita la cuenca de estudio (i.e., salida u “outlet”). 

Fuente: Atributos obtenidos de la base de datos CAMELS-CL (Alvarez-Garreton et al., 2018) 
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Tabla 2.2: Características hidroclimáticas de las 12 cuencas de estudio. Se incluye el promedio anual en el periodo 1985-2015, con el rango 
([min. – máx.]) asociado, del índice de aridez (IA), precipitación (P), temperatura media (Tm) y escorrentía (Q). 

Nombre de la 
cuenca 

Código BNA del 
control fluv. 

Clasificación climática** 
Régimen 

hidrológico 
IA (-) 

P 
(mm/año) 

Tm 
(°C) 

Q 
(mm/año) 

Estero Derecho 
En Alcohuaz 

4311001 
Clima de tundra de lluvia invernal (72%); 
clima semiárido de lluvia invernal (28%) 

Nival 
4,72 

[1,0 - 12,5] 
213 

[57 - 654] 
5,1 

[4,4 - 5,9] 
84  

[24 - 401] 

Río Cochiguaz 
En El Peñón 

4313001 
Clima de tundra de lluvia invernal (70%); 
clima semiárido de lluvia invernal (30%) 

Nival 
6,10  

[1,3 - 14,8] 
175 

[52 - 568] 
5,4 

[4,6 - 6,1] 
117  

[36 - 448] 

Río Choapa En 
Cuncumén 

4703002 
Clima de tundra de lluvia invernal (50%); 
clima mediterráneo de lluvia invernal de 
altura (49%) 

Nival 
3,38 

[1,0 - 7,1] 
326 

[122 - 814] 
6,0 

[5,3 - 6,8] 
260 

[58 - 836] 

Río Aconcagua 
En Chacabuquito 

5410002 
Clima de tundra de lluvia invernal (50%); 
clima mediterráneo de lluvia invernal de 
altura (27%) 

Nival 
2,30 

[0,8 - 6,2] 
408,7 

[123 - 886] 
5,2 

[4,4 - 5,9] 
459 

[166 - 1033] 

Río Maipo En El 
Manzano 

5710001 
Clima de tundra de lluvia invernal (49%); 
clima mediterráneo frío (29%) 

Nival 
1,08 

[0,5 - 2,6] 
796 

[286 - 1429] 
4,9 

[4,2 - 5,7] 
683 

[354 - 1212] 

Estero Yerba 
Loca Antes Junta 
San Francisco 

5721001 
Clima de tundra de lluvia invernal (47%); 
clima mediterráneo frío de lluvia invernal 
(28%) 

Nival 
1,18 

[0,5 - 2,4] 
541 

[229 - 1089] 
5,2 

[4,4 - 5,9] 
195 

[88 - 459] 

Estero Arrayan 
En La Montosa 

5722001 
Clima mediterráneo frío de lluvia invernal 
(42%); clima mediterráneo de lluvia invernal 
de altura (39%) 

Nival 
1,74 

[0,7 - 3,5] 
583 

[253 - 1195] 
7,9 

[7,0 - 8,5] 
210 

[54 - 684] 

Río Claro En El 
Valle 

6027001 
Clima mediterráneo de lluvia invernal de 
altura (46%); clima mediterráneo frío de 
lluvia invernal (32%) 

Nivo-pluvial 
0,88 

[0,5 – 2,0] 
1319 

[543 - 2255] 
10,7 

[9,9 - 11,2] 
762 

[144 - 1550] 

Río Claro En Los 
Queñes 

7103001 
Clima mediterráneo frío de lluvia invernal 
(43%); clima mediterráneo de lluvia invernal 
de altura (41%) 

Pluvio-nival 
0,67 

[0,4 - 1,5] 
1623 

[654 - 2735] 
8,9 

[8,0 - 9,4] 
1481 

[563 - 2976] 

Río 
Perquilauquén en 
San Manuel 

7330001 
Clima mediterráneo de lluvia invernal de 
altura (58%); clima mediterráneo de lluvia 
invernal (42%) 

Pluvial 
0,63 

[0,4 - 1,4] 
1928 

[854 - 2796] 
10,3 

[9,5 - 10,7] 
1782 

[438 - 3167] 

Río Achibueno 
En La Recova 

7354002 
Clima mediterráneo de lluvia invernal 
(37%); clima mediterráneo de lluvia invernal 
de altura (36%) 

Pluvial 
0,6 

[0,4 - 1,5] 
1877 

[750 - 2857] 
10,0 

[9,2 - 10,5] 
1351 

[342 - 2742] 

Río Sauces 
Antes Junta Con 
Ñuble 

8104001 
Clima mediterráneo de lluvia invernal de 
altura (60%); clima mediterráneo frío de 
lluvia invernal (37%) 

Nivo-pluvial 
0,65 

[0,4 - 1,5] 
1813 

[749 - 2726] 
8,0 

[7,1 - 8,5] 
1560 

[430 - 2685] 

**Zonas Climáticas por cuenca según clasificación de Köppen-Geiger escala 1:1.500.500, recuperadas de la Infraestructura de Datos Geoespaciales (IDE), Ministerio de Bienes Nacionales de 
Chile (https://www.ide.cl/index.php/clima-y-atmosfera/item/1556-zonas-climaticas-de-chile-segun-koeppen-geiger-escala-1-1-500-000). 

https://www.ide.cl/index.php/clima-y-atmosfera/item/1556-zonas-climaticas-de-chile-segun-koeppen-geiger-escala-1-1-500-000
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3 DATOS DISPONIBLES 
 

3.1 Registros fluviométricos 
 

Las cuencas seleccionadas para el estudio se encuentran controladas por 
estaciones fluviométricas administradas por la Dirección General de Aguas de Chile 
(DGA). Dichos registros son de carácter público y pueden ser adquiridos directamente a 
través de la plataforma web de la DGA (https://dga.mop.gob.cl/), o bien desde bases de 
datos desarrolladas por instituciones académicas, como por ejemplo el Explorador 
Climático (http://explorador.cr2.cl/) o el Explorador de cuencas de CAMELS-CL 
(http://camels.cr2.cl/), ambas administradas por el Centro de Ciencias del Clima y 
Resiliencia – CR2. 
 

Los registros de caudal en las estaciones de la red de monitoreo nacional se 
obtienen a partir de curvas de descarga, las cuales vinculan, a través de propiedades 
hidráulicas del escurrimiento, la altura de escurrimiento con el caudal pasante. Así, dada 
una sección de control (natural, natural modificada o artificial) y ciertas propiedades 
hidráulicas del tramo, las curvas de descarga son ajustadas esporádicamente a partir de 
aforos. La ecuación (3.1) muestra la forma genérica de una curva de descarga en la cual 
se adopta un modelo hidráulico del tipo Manning (Stowhas, 2017), donde se tiene que el 
caudal pasante (Q) depende de la pérdida de carga o pendiente del eje hidráulico (J), la 
rugosidad de la sección (n), el perímetro mojado (Ω) y el radio hidráulico (Rh). Lo anterior 
implica que el caudal pasante puede ser caracterizado a partir de la altura de 
escurrimiento (H), la pérdida de carga (J), la rugosidad (n) y la geometría de la sección, 
tal como se indica en la ecuación (3.2). 
 

𝑄 =
√𝐽

𝑛
∙ Ω ∙ 𝑅ℎ

2 3⁄
 (3.1) 

 
𝑄 = 𝑓(𝐻, 𝐽, 𝑛, 𝑔𝑒𝑜𝑚𝑒𝑡𝑟í𝑎) (3.2) 

 
De este modo, la curva de descarga sólo será invariante si ninguna de las propiedades 
hidráulicas cambia en el tiempo, lo cual, dada la dinámica fluvial (e.g., arrastre de 
sedimentos y embancamientos) resulta complejo de asegurar a priori, por lo que se 
requiere de mediciones periódicas de pares Q-H para validar o actualizar las curvas. En 
este sentido, cambios en la curva de descarga de una estación no se pueden atribuir 
directamente a errores en las estimaciones de caudal. La Figura 3.1 muestra, a modo de 
ejemplo, las curvas de descarga en el periodo 1985-2015 asociadas a la estación Estero 
Derecho en Alcohuaz (panel A), Río Choapa en Cuncumén (panel B), Estero Arrayán en 
La Montosa (panel C), y Río Sauces antes junta con Ñuble (panel D). Allí se observa que, 
en esos 30 años de análisis, entre 7 y 34 curvas de descarga han sido utilizadas para 
estimar el caudal a partir de los registros limnimétricos de cada estación. Ahora bien, 
dichos cambios no se pueden asociar, necesariamente, a errores en la estimación de 
caudales, sino que pueden estar asociados a cambios en las propiedades hidráulicas del 
tramo de control o cambios en la geometría de la sección por embancamiento u otros. Lo 
anterior considerando que las curvas de descarga se construyen con aforos que se 
realizan en períodos donde los caudales son bajos o normales, y no durante crecidas, 
por lo que las extrapolaciones de las curvas de descarga a caudales muy bajos o altos 

https://dga.mop.gob.cl/
http://explorador.cr2.cl/
http://camels.cr2.cl/
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pueden tener errores importantes. Clark et al. (2008) reconocen esta limitación en el 
análisis de las curvas de descarga, enfatizando además que la similitud entre curvas no 
implica menor incertidumbre, sino que puede estar asociada a falta de registros en el 
tramo (e.g., caudales altos). 
 

 
Figura 3.1: Curvas de descarga oficiales en el periodo 1985-2015 utilizadas por la Dirección General 
de Aguas (DGA) para el control fluviométrico. Ejemplo asociado a la estación (A) Estero Derecho en 
Alcohuaz – BNA 4311001, (B) Río Choapa en Cuncumén – BNA 4703002, (C) Estero Arrayán en la 
Montosa – BNA 57220001, y (D) Río Sauces antes junta con Ñuble – BNA 8104001. Líneas continuas 
corresponden a las curvas de descarga estimada por la DGA, mientras que los trazos segmentados 
son una extrapolación realizada para ajustar visualmente los gráficos reportados (i.e., las curvas no 
tienen los mismos rangos altimétricos y de caudal). 

 
En consecuencia, dada la dificultad que implica caracterizar los errores en las 

observaciones de caudal a través de la curva de descarga asociada a la estación (e.g., 
Figura 3.1), se debe adoptar un enfoque alternativo al análisis de las curvas de descarga. 
Por ejemplo, Clark et al. (2008), consideraron el error de la observación proporcional a 
su magnitud y con distribución normal. Cabe mencionar que este punto será abordado 
nuevamente en la sección 4.7. 
 

3.2 Observaciones relacionadas al manto nival 
 

La nieve de los Andes centrales corresponde a la principal fuente de agua fresca 
para los valles allí emplazados, donde habita más del 40% de la población chilena (INE, 
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2017). Así, la caracterización del estado del manto nival resulta clave para una mejor 
predictibilidad hidrológica (e.g., Mendoza et al., 2014, 2020; Cornwell et al., 2016). 
Tomando en cuenta lo anterior, resulta de interés para el presente estudio la 
incorporación de algunas observaciones, espacialmente representativas, que den cuenta 
del estado del manto nival a resolución temporal diaria. Así, se utiliza el producto de 
fracción de cobertura nival (SC, SCA o fSCA) diaria a resolución horizontal de 500 metros 
de MODIS Terra y Aqua (Hall et al., 2002), disponibles en la base de datos del National 
Snow and Ice Data Center (NSIDC; https://nsidc.org/), los cuales son agregados 
espacialmente a escala de cuenca. 

 
Además, se utiliza el producto de equivalente de nieve en agua (SWE) de Cortés y 

Margulis (2017), disponible en la base de datos CAMELS-CL (Alvarez-Garreton et al., 
2018) a la escala de cuenca y a resolución temporal diaria en el periodo 01/04/1984 – 
31/03/2015 (i.e., 31 años hidrológicos). Dicho producto corresponde a un reanálisis donde 
se asimilaron datos de fSCA, derivados de productos satelitales, en simulaciones 
generadas por el modelo SSiB3, forzado por MERRA, y acoplado a un modelo de curva 
de agotamiento del manto nival (Cortés and Margulis, 2017). La metodología ha sido 
testeada utilizando observaciones en Sierra Nevada (Margulis et al., 2016) y en Los 
Andes centrales (Cortés et al., 2016), reportando errores menores a 0,01 m en las 
estimaciones a posteriori de SWE. A pesar ser una ‘observación’ escasa en Chile, donde 
la red de estaciones SNOTEL es precaria, y entendiendo la naturaleza y limitaciones del 
producto de Cortés y Margulis (2017), se utiliza como referencia observacional para 
evaluar el valor agregado que aportaría la disponibilidad de datos de SWE a la escala de 
cuenca. 
 

3.3 Evapotranspiración (ET) y humedad de suelo (SM) 
 

Para evaluar la humedad de suelo y evapotranspiración simulados con el modelo 
VIC, se utilizan los valores recuperados de Global Land Evaporation Amsterdam Model – 
GLEAM v3.5a (Martens et al., 2017). El modelo, forzado por diferentes reanálisis como, 
por ejemplo, ERA5 y MSWEP, estima en forma separada diferentes componentes de la 
evaporación terrestre o evapotranspiración (e.g., transpiración, sublimación, evaporación 
desde suelo desnudo, etc.), basándose en observaciones satelitales que son asimiladas 
para corregir errores en las forzantes. Además de componentes asociadas a la 
evapotranspiración, el modelo genera salidas intermedias como, por ejemplo, humedad 
de suelo en la zona radicular, humedad de suelo superficial, entre otros. Así, tomando en 
cuenta que los valores de evapotranspiración y salidas intermedias de GLEAM provienen 
de un modelo, en este estudio se contrastan los patrones de distribución espacial de dicho 
producto con los obtenidos con VIC. 

 
Los valores adquiridos desde GLEAM (https://www.gleam.eu/) comprenden el 

periodo 1980-2020, a resolución temporal diaria, y espacialmente distribuidos a 0,25° 
latitud-longitud. Para comparar este producto con los resultados del modelo VIC, se 
interpolan linealmente los valores de GLEAM al centroide de los pixeles VIC (i.e., grilla 
CR2Met). Si bien existen técnicas que permiten realizar un escalamiento más sofisticado, 
tomando en cuenta la información recuperada será utilizada sólo como referencia, se opta 
por el método antes mencionados por su bajo costo computacional y fácil 
implementación. En la Figura 3.2 se ilustran algunos resultados derivados de GLEAM 

https://nsidc.org/
https://www.gleam.eu/
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v3.5a a nivel distribuido, interpolado linealmente a una resolución de 0,05°, para una 
sección de Chile continental (panel A), para la cuenca Estero Arrayán en la Montosa 
(panel B), y algunas variables agregadas a escala de cuenca para el año hidrológico 
2000/01 asociadas a la misma cuenca (panel C). 
 

 
Figura 3.2: Ejemplo de los valores de referencia derivados de la interpolación de GLEAM v3.2a a la 
grilla de CR2Met. (A) Distribución espacial de la evapotranspiración (con resolución 0,05° lat-lon) 
para el año hidrológico 2000/2001. (B) Acercamiento (zoom in) a la figura del panel A y ajuste en la 
escala de colores que da cuenta de la evapotranspiración estimada para el año hidrológico 
2000/2001 en la cuenca Estero Arrayán en la Montosa distribuida espacialmente a 0,05° lat-lon. (C) 
Serie de tiempo de la evapotranspiración y humedad de suelo (SM) de la zona radicular agregada a 
nivel de la cuenca Estero Arrayán en la Montosa (01/04/2000 – 31/03/2001). 

 
Cabe recalcar que no se aplica ninguna corrección a los valores obtenidos desde 

GLEAM, por lo cual pueden existir sesgos propios del modelo y otros incorporados al 
momento de interpolar linealmente los valores a la grilla de interés. Sin perjuicio de lo 
anterior, los datos sirven como una referencia de la señal que debiese tener, por ejemplo, 
la evapotranspiración o humedad de suelo en la zona radicular.  
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4 METODOLOGÍA 
 

En este capítulo se describen la metodología empleada y los esquemas de 
generación de conjuntos o ensembles utilizados. Así, se comienza con la descripción del 
modelo hidrológico VIC, las variables de entrada requeridas para generar las 
simulaciones y la presentación de Shuffled Complex Evolution (SCE-UA), algoritmo 
utilizado para la calibración de 14 parámetros del modelo. Posteriormente, se define el 
método de asimilación de datos implementado – Ensemble Kalman Filter (EnKF; Evensen 
et al., 1994; Burgers et al. 1998) – y se proponen algunas métricas de interpretación y 
evaluación de conjuntos. Finalmente, se plantean los esquemas de generación de 
conjuntos empleados para los experimentos de asimilación y se definen los errores del 
modelo y las observaciones, definidos a priori para el presente estudio en base a tanteo. 
La Figura 4.1 esquematiza, a grandes rasgos, la metodología empleada para el desarrollo 
de este estudio. 
 

 
Figura 4.1: Esquema metodológico del estudio.  
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4.1 Modelo Hidrológico Variable Infiltration Capacity (VIC) 
 

4.1.1 Descripción del modelo hidrológico 
 

El modelo hidrológico corresponde al Variable Infiltration Capacity (VIC). VIC (Figura 
4.2) es un modelo de Land Surface2 (LSM) de macro-escala (unidades de modelación 
representadas por pixeles mayores a un kilómetro), motivación física (i.e., busca 
representar procesos de forma realista y explícita), y semi-distribuido. Este modelo 
también fue utilizado en el proyecto de Actualización del Balance Hídrico Nacional (DGA, 
2017), por lo que su uso en el presente estudio permite evaluar el valor agregado de 
implementar asimilación de datos, ofreciendo oportunidades de mejora en la estimación 
de flujos y estados hidrológicos. 

 
Para representar la heterogeneidad a escala de subpíxel, el modelo permite definir 

diferentes tipos de cobertura vegetal en cada píxel, además de bandas de elevación para 
dar cuenta del efecto orográfico sobre la precipitación y temperatura. Cada tipo de 
cobertura de suelo es representado mediante su índice de área foliar (Leaf Area Index - 
LAI), la resistencia del follaje y el porcentaje de raíces en las distintas capas de la columna 
de suelo. Así, en el presente estudio, para mantener coherencia metodológica con los 
estudios DGA (2019a, 2019b, 2018, 2017), no se utilizan bandas de elevación, se 
mantienen las coberturas de suelo y sus propiedades, se mantienen los módulos de 
balance energético y suelo congelado apagados, y se resta el aporte de origen glacial 
(i.e., nieve y hielo en zonas glaciarizadas) a los valores modelados por VIC. En resumen, 
sólo se modifican las forzantes y los parámetros identificados como sensibles 
(recalibrados). 
 

 
Figura 4.2: Arquitectura del modelo hidrológico Variable Infiltration Capacity (VIC). 

(Adaptado de https://vic.readthedocs.io/en/master/Overview/ModelOverview/) 

 
2 Los Land Surface Models (LSM) son modelos que permiten simular y cerrar el balance de los flujos de 
energía (e.g., radiación solar, intercambio de calor sensible) y agua (e.g., transpiración, escorrentía) en la 
superficie terrestre y los estados asociados a la misma (e.g., humedad de suelo, nieve, vegetación, etc.). 

https://vic.readthedocs.io/en/master/Overview/ModelOverview/
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4.1.2 Forzantes meteorológicas 
 

Siguiendo el enfoque propuesto en DGA (2017), se utilizan como forzantes 
meteorológicas las series tri-horarias de precipitación, velocidad del viento, temperatura 
media y humedad relativa. Para obtener los valores precipitación y temperatura, se utiliza 
como base el producto grillado CR2Met versión 2.0 (DGA, 2019a), el cual incluye 
precipitación y temperaturas extremas (i.e., máxima y mínima) a resolución temporal 
diaria y espacialmente distribuida a 0,05° latitud-longitud para Chile continental. Dicho 
producto se combina con la distribución temporal agregada a nivel tri-horario derivada del 
reanálisis atmosférico ERA5 (C3S, 2017). En resumen, se considera el valor diario 
asociado a CR2Met v2.0 y la distribución intradiaria de ERA5. En cuanto a la velocidad 
del viento y la humedad relativa, ambas son obtenidas del reanálisis atmosférico ERA5 y 
escaladas a la grilla CR2Met según lo propuesto en DGA (2019a). 
 

4.1.3 Calibración y diagnóstico del modelo hidrológico 
 

La calibración de los parámetros del modelo hidrológico VIC se realiza a resolución 
temporal diaria utilizando el algoritmo de calibración global “Shuffled Complex Evolution” 
(Duan and Gupta, 1992). A partir de un enfoque de ponderadores aplicados de manera 
uniforme en las celdas de cada cuenca (Pokhrel and Gupta, 2010), se recalibran 14 
parámetros identificados como los más sensibles para las estimaciones del índice de 
Kling-Gupta (Gupta et al., 2009) según DGA (2019b). Dichos parámetros son: 
 

• 4 parámetros asociados a la infiltración. 

• 4 parámetros de nieve asociados al albedo de nieve fresca, decaimiento del 
albedo y la rugosidad de la nieve. 

• 2 parámetros asociados al paso de agua de una capa de suelo a otra. 

• 1 parámetro asociado a la profundidad de cada capa de suelo (i.e., 3 en total). 

• 1 parámetro asociado a la temperatura máxima a la cual puede llover o nevar. 
 
En términos prácticos, el algoritmo SCE-UA se basa en el “aprendizaje” obtenido de 

la superficie de respuesta de una función objetivo, y se puede resumir en seis pasos: 
 

1) Se definen S sets o conjuntos en el espacio de parámetros. De acuerdo a los N 
parámetros a calibrar (dimensionalidad del problema) y el número de grupos P 
definidos por el modelador, Duan et al. (1992) definen el tamaño óptimo de la 
población como 𝑆 = 𝑃 × 𝑀, donde 𝑀 = 2 × 𝑁 + 1. En el presente estudio, 𝑃 = 10 y 
𝑁 = 14, por lo que 𝑆 = 10 × (2 × 14 + 1) = 290. 

2) Se realizan simulaciones con el modelo a partir de los S sets de parámetros, y se 
evalúa la función que se espera minimizar. Si se tiene un problema de maximización, 
es necesario reformularlo para que se deba minimizar (e.g, max(𝑅2) equivale a 

min(−𝑅2)). 

3) Los conjuntos de parámetros son ordenados de manera alternada en P grupos, 
de 𝑀 elementos cada uno, según el valor de función objetivo. Es decir, el primer 
grupo tendrá la mejor función objetivo, luego la décimo primera mejor función, etc., 
mientras el segundo grupo tendrá la segunda mejor función objetivo, luego la 
décimo segunda función objetivo, y así sucesivamente. 
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4) Cada grupo genera nuevas muestras en el subespacio de parámetros y 
simulaciones a partir de ellas, comenzado un proceso denominado “evolución 
competitiva”. 

5) Se evalúa el desempeño de los nuevos conjuntos de parámetros muestreados y 
se combinan con los ya existentes en cada grupo, reemplazando aquellos que 
tengan un valor de función objetivo mayor (recordar que el método minimiza). 

6) Se evalúa el criterio de convergencia del algoritmo. Si converge, se termina la 
operación, de lo contrario se vuelve a comenzar el proceso, pero con la población 𝑆 
actualizada. 

 
Por otra parte, se debe precisar que, con el fin de obtener una condición inicial 

estable en los almacenamientos del modelo al comienzo del periodo de calibración, se 
define un periodo de calentamiento (i.e., el modelo corre sin ser evaluado) de 6 años. El 
resto del periodo se divide entre calibración y validación. Cabe precisar que este último 
subperiodo tiene por finalidad evaluar el desempeño del modelo en condiciones 
hidroclimáticas diferentes a las cuales fue calibrado (i.e., habilidad predictiva; Klemeš, 
1986). En la Tabla 4.1 se resumen los subperiodos mencionados, al igual que las fechas 
de inicio y final, y el número de años asociados a cada uno. 
 
Tabla 4.1: Subperiodos de tiempo definidos para la calibración y validación del modelo hidrológico 

Periodo Inicio Final 
N° de años  

hidrológicos 

Calentamiento 01-04-1979 31-03-1985 6 

Calibración 01-04-1985 31-03-2005 20 

Validación 01-04-2005 31-03-2015 10 

 
En el presente estudio, los caudales medios diarios observados y simulados son 

contrastados utilizando como función objetivo la eficiencia de Kling-Gupta (KGE; Gupta 
et al., 2009, ecuación (4.1)). Este índice busca minimizar la distancia euclidiana entre la 
correlación (r; ajuste temporal) y el sesgo en la desviación estándar (α; ajuste de 
variabilidad) y promedio (β; ajuste de volumen) simulado respecto a la observación. 
 

𝐾𝐺𝐸 = 1 − √(𝑟 − 1)2 + (𝛼 − 1)2 + (𝛽 − 1)2  ;  𝑐𝑜𝑛 𝛼 =
𝜎𝑆

𝜎𝑂
  𝑦  𝛽 =

𝑆̅

𝑂̅
 (4.1) 

 
Donde: 
 
𝑟 : Coeficiente de correlación de Pearson. 

𝑂̅ : Promedio asociado a la serie de tiempo de la variable observada. 

𝑆̅ : Promedio asociado a la serie de tiempo de la variable simulada. 
𝜎𝑂 : Desviación estándar asociada a la serie de tiempo de la variable observada. 

𝜎𝑆 : Desviación estándar asociada a la serie de tiempo de la variable simulada. 
 

Para mayor información respecto a la configuración del algoritmo de calibración, así 
como de 14 los parámetros calibrados, se incluyen más detalles en el Anexo A del 
presente estudio. 
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Para diagnosticar el desempeño del modelo en términos de la representación de 
procesos hidrológicos, se proponen las métricas indicadas en la Tabla 4.2, las cuales 
mantienen la nomenclatura de la ec. (4.1). Algunas de ellas (4/7), corresponden a las 
propuestas por Van Werkhoven et al. (2008): i) error en la partición precipitación-
escorrentía (Q/P), ii) error cuadrático medio (RMSE), iii) RMSE con transformación de 
Box-Cox, y iv) error en la pendiente del segmento mediode la curva de duración (SFDCE). 
A su vez, se evalúa el error asociado al centro temporal (CT; Cortés et al., 2011) de la 
curva de variación estacional promedio (CVE), la raíz del error cuadrático medio de los 
coeficientes de Pardé (Pardé, 1940, 1933) y el coeficiente de correlación de Pearson (r) 
de la curva de variación estacional promedio. Cabe mencionar que las métricas se 
normalizan y redefinen en sentido positivo a modo de facilitar su interpretación. Así, 
valores cercanos (lejanos) a 1 (i.e., valor óptimo) representan un mejor (peor) 
desempeño. No obstante, su interpretación se debe realizar en términos del sesgo 
relativo a la referencia según la cual se normaliza la métrica. 
 

Tabla 4.2: Métricas basadas en procesos aplicadas para el diagnóstico de la calibración del 
modelo hidrológico VIC. 

Notación Nombre Ecuación 
Valor 

Óptimo 

Error Q/P 
Error normalizado 
del coeficiente de 
escorrentía anual 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟
𝑄

𝑃
= 1 −

𝑎𝑏𝑠 (
𝑆̅

𝑃̅
−

𝑂̅
𝑃̅

)

𝑂̅ 𝑃̅⁄
 

1 

rRMSE 
Raíz del error 

cuadrático medio 
normalizada 𝑟𝑅𝑀𝑆𝐸 = 1 −

√1
𝑇

∑ (𝑆𝑡 − 𝑂𝑡)2𝑇
𝑡=1

𝑂̅
 

1 

rRMSE 
Box-Cox 

Raíz del error 
cuadrático medio 
normalizada con 

transformación de 
Box-Cox aplicada a 

los caudales. 

𝑟𝑅𝑀𝑆𝐸 𝐵𝑜𝑥 − 𝐶𝑜𝑥 = 𝑟𝑅𝑀𝑆𝐸(𝑍𝑆 , 𝑍𝑂) 
 

𝑍𝑄 =
(1 + 𝑄)𝜆 − 1

𝜆
 

1 

SFDCE 

Error absoluto 
normalizado en la 

pendiente del 
segmento medio de 
la curva de duración 
(i.e., entre los perc. 

30% y 70%) 

𝑆𝐹𝐷𝐶𝐸 = 1 −
𝑎𝑏𝑠 (

𝑆70 − 𝑆30
40 −

𝑂70 − 𝑂30
40 )

(𝑂70 − 𝑂30) 40⁄
 1 

Error CT 

Error normalizado 
en el centroide o 

centro de 
temporalidad de la 
curva de variación 

estacional. 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝐶𝑇 = 1 −
𝐶𝑇𝑆 − 𝐶𝑇𝑂

𝐶𝑇𝑂
 

 

𝐶𝑇𝑄 =
∑ 𝑄𝑖 ∙ 𝑡𝑖

12
𝑖=1

∑ 𝑄𝑖
12
𝑖=1

(𝑚𝑒𝑠𝑒𝑠) 

1 

Pardé 
RMSE 

Raíz del error 
cuadrático medio 

normalizado de los 
coeficientes de 

Pardé 

𝑃𝑎𝑟𝑑é 𝑅𝑀𝑆𝐸 = 1 − √
1

12
∑

(𝑃𝑎𝑟𝑑é𝑆 − 𝑃𝑎𝑟𝑑é𝑂)2

𝑃𝑎𝑟𝑑é𝑂

12

𝑡=1
 

 

𝑃𝑎𝑟𝑑é𝑄,𝑖 =
𝑄𝑖

∑ 𝑄𝑖
12
𝑖=1

 (𝑚𝑒𝑠𝑒𝑠) 

1 
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Adicionalmente, en la Tabla 4.2 el operador “(∙)̅̅ ̅” representa el promedio temporal 
de la variable en cuestión, mientras que los subíndices del tipo 𝑋70 y 𝑋30 representan los 
percentiles 70% y 30% de la curva de duración. Por otro lado, el parámetro “𝜆”, que define 
la transformación de Box-Cox, se estima a modo de asegurar que la suma de la asimetría 
y kurtosis absolutas de la variable transformada sea cercana a cero. Cabe mencionar que 
en el análisis se consideran años hidrológicos (i.e., abril a marzo) y que las métricas se 
aplican para evaluar el desempeño del modelo en términos de la escorrentía media diaria. 
 

4.2 Asimilación de datos – Ensemble Kalman Filter (EnKF) 
 

El problema de asimilación de datos o data assimilation (DA) tiene por objetivo 
mejorar la estimación de, por ejemplo, estados de modelos imperfectos a partir de 
observaciones imperfectas. En consecuencia, resulta clave entender el funcionamiento 
del modelo desde la perspectiva espacio-estado. En general, se puede plantear una 
ecuación de la forma presentada en (4.2) para representar en forma discreta la función 
de transferencia de estados, donde el operador 𝑓(∙) representa la función que gobierna 
la evolución temporal del vector de estados 𝑥 (i.e., un modelo hidrológico), y que depende 

de la condición inicial de los mismos, las forzantes "𝑢” y el vector de parámetros 𝜃𝑓. En 
términos prácticos, 𝑓(∙) vincula las salidas del modelo y el espacio-estado (e.g., humedad 
del suelo). Además, se debe reconocer la naturaleza imperfecta del modelo, por lo que 
se agrega el error aditivo “𝜔”, el cual se denomina “error del modelo”. 
 

𝑥𝑡 = 𝑓(𝑥𝑡−1, 𝑢𝑡, 𝜃𝑓) + 𝜔𝑡 (4.2) 

 
De este modo, el objetivo de la asimilación de datos radica en reducir el error de 

modelo para mejorar la consistencia del estado y/o flujo estimado (Moradkhani et al., 
2019). A su vez, se debe tener en cuenta que los estados del sistema condicionan los 
flujos observados en cada paso de tiempo por lo que, al igual que el operador de estados, 
se define el operador de observaciones ℎ(∙), el cual permite vincular el espacio de estados 
con el espacio de observaciones (e.g., caudal). Como se aprecia en la ecuación (4.3), el 
vector de observaciones depende del vector de estados “𝑥” y del vector de parámetros 

“𝜃ℎ”. En forma análoga a (4.2), se considera un error aditivo asociado a la observación, 
el cual puede ser entendido como la diferencia para recuperar el valor “real” o “verdadero” 
(i.e., medido) de la observación (Moradkhani et al. 2019). 
 

𝑦𝑡 = ℎ(𝑥𝑡, 𝜃ℎ) + 𝜀𝑡 (4.3) 

 
En términos simples, el problema de asimilación de datos es el proceso de 

mejoraramiento los estados del sistema reduciendo la diferencia entre la observación del 
modelo y el valor real o medido, dada la disponibilidad de dicha medición (i.e., los estados 
quedan condicionados por las observaciones). Así, el problema se puede expresar, en 
su forma más general, según el teorema de Bayes aplicado al problema de estimación 
de los estados de un modelo, condicionado por las observaciones disponibles: 
 

𝑝(𝑥1:𝑡|𝑦1:𝑡, 𝑢1:𝑡, 𝜃𝑓 , 𝜃ℎ) ∝ 𝑝ℎ(𝑦1:𝑡|𝑥1:𝑡, 𝜃ℎ)𝑝𝑓(𝑥1:𝑡|𝑢1:𝑡, 𝜃𝑓) (4.4) 

 
En la ecuación anterior, 𝑝ℎ y 𝑝𝑓 corresponden a la función de densidad de 

probabilidad (FDP o PDF por sus siglas en inglés) del espacio de estados y observaciones 
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respectivamente. Tomando en cuenta la forma en que se aborda la solución de la 
ecuación (4.4), se pueden distinguir dos enfoques de asimilación de datos: i) suavizados 
(smoothers), y ii) filtros (filters). En el primer caso, se resuelve completamente el problema 
de asimilación propuesto en la ecuación (4.4), a partir de la minimización de una función 
de costo para actualizar estados dentro de una ventana de tiempo, mientras que, en el 
segundo, se realiza una aproximación markoviana del sistema dinámico modelado, la 
cual se expresa explícitamente a través de la probabilidad a priori (prior probability) del 
estado “𝑝𝑓” (Moradkhani et al., 2019), y se asimilan observaciones “pasadas”. Un ejemplo 

de aplicación para ambos métodos serían los reanálisis y pronósticos operacionales, 
respectivamente (Rakovec et al., 2015). Así, en los filtros se supone que una observación 
en el tiempo “t” tendrá efectos sólo hasta los estados observados en el tiempo “t-s”, con 
s>0. Tomando en cuenta las simplificaciones que conllevan los métodos basados en 
filtros y el menor costo computacional asociado, en el presente estudio se utiliza dicho 
enfoque suponiendo, a su vez, que la influencia de las observaciones en el tiempo “t” es 
sólo hasta el paso de tiempo anterior (i.e., “t-1”), según lo cual la expresión (4.4) se puede 
reescribir como (4.5). 
 

𝑝(𝑥1:𝑡|𝑦1:𝑡, 𝑢1:𝑡, 𝜃𝑓 , 𝜃ℎ) ∝ 𝑝ℎ(𝑦𝑡|𝑥𝑡, 𝜃ℎ)𝑝𝑓(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1, 𝑢𝑡 , 𝜃𝑓 , 𝑦1:(𝑡−1)) (4.5) 

 
El método de asimilación implementado en el presente estudio corresponde al 

Ensemble Kalman Filter (EnKF; Evensen, 2009) o Filtro de Kalman de Conjuntos, cuya 
idoneidad para trabajar con modelos geofísicos no-lineales ya ha sido demostrada en 
estudios anteriores (e.g., Emerick and Reynolds, 2012; Ibaceta et al., 2020; Rasmussen 
et al., 2015; Siripatana et al., 2019). El método se puede dividir principalmente en dos 
pasos: 1) predicción del modelo, y 2) actualización de estados. El primer paso 
corresponde a la generación del vector de estados a priori a partir de la función de 
transferencia “𝑓” y el vector de observaciones simuladas, generado a partir del operador 
de observaciones “ℎ”. Así, las ecuaciones (4.6) y (4.7) muestran la forma general en que 
se plantean el vector de estados a priori y observaciones a priori, respectivamente:  
 

𝑥̂𝑡,𝑖
− = 𝑓(𝑥̂𝑡−1,𝑖

+ , 𝑢𝑡,𝑖, 𝜃) + 𝜔𝑡,𝑖 (4.6) 

 

𝑦̂𝑡,𝑖 = ℎ(𝑥̂𝑡,𝑖
− , 𝜃) (4.7) 

 
𝑦𝑡,𝑖 = 𝑦𝑡 + 𝜀𝑡,𝑖 (4.8) 

 
Se debe notar que, al vector de estados, se agrega un término asociado al error del 

modelo, el cual será descrito y profundizado en la sección 4.3. Luego, dada una 
observación “𝑦𝑡”, se inicia el paso de actualización de estados. Finalmente, como se 
muestra en la expresión (4.9), se realiza la actualización del vector de estados (o 
cualquier variable de interés según sea el caso), donde “𝐾” corresponde a la ganancia de 
Kalman y se calcula según la expresión (4.10). Cabe mencionar que la notación del tipo 
“𝐶𝑎𝑏” hace referencia a la matriz de covarianza entre la variable “𝑎” y “𝑏”. 
 

𝑥̂𝑡,𝑖
+ = 𝑥̂𝑡,𝑖

− + 𝐾(𝑦𝑡,𝑖 − 𝑦̂𝑡,𝑖) (4.9) 

 

𝐾 = 𝐶𝑥𝑦(𝐶𝑦𝑦 + Σ0)
−1

 (4.10) 
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4.3 Error del modelo y generación de conjuntos (ensembles) 
 

El Ensemble Kalman Filter (EnKF) utiliza la varianza entre los múltiples miembros 
del conjunto (ensemble members) para cuantificar el error del modelo, los cuales se 
generan por la perturbación estocástica de diferentes componentes del modelo (Clark et 
al., 2008). Así, dichas perturbaciones dan cuenta de la incertidumbre intrínseca a cada 
una las componentes perturbadas (e.g., condición inicial, forzantes, estructura). Resulta 
importante notar que la incertidumbre o error del modelo puede ser tratada de manera 
individual (i.e., desagregada por fuente de incertidumbre) o concentrada como un término 
de “incertidumbre total”. 
 

En el caso puntual del presente estudio, el error del modelo se trabaja desagregado 
por componente, bajo el supuesto de que las deficiencias en las simulaciones, 
cuantificadas a partir de las diferencias entre la escorrentía observada y simulada en la 
salida de cada cuenca, se explican principalmente por errores en las forzantes y 
condiciones iniciales de humedad de suelo y SWE. De este modo, se debe definir un 
esquema a través del cual se pueda perturbar individualmente cada componente de 
interés, con valores que permitan generar un “buen” conjunto. 
 

Las secciones que siguen a continuación resumen la metodología empleada para 
perturbar las forzantes y condiciones iniciales de humedad de suelo y SWE del modelo 
VIC en cada paso de tiempo (i.e., secuencialmente), así como el algoritmo empleado para 
estimar los errores del modelo y observaciones, y la definición de aquello que se 
entenderá como “buen conjunto”.  
 

4.3.1 Perturbación de forzantes y estados 
 

Por la naturaleza de cada una de las forzantes meteorológicas de VIC (i.e., 
precipitación, velocidad del viento, temperatura media, y humedad relativa), y a modo de 
no agregar sesgos artificiales, el error se define en términos multiplicativos o aditivos 
según sea el caso. Así, la perturbación de la precipitación, velocidad de viento y humedad 
relativa, se define según un término multiplicativo, como se muestra en las expresiones 
(4.11) y (4.12), las que ejemplifican el caso de la precipitación. Allí, el término “𝜀𝑃” 
representa el error asociado a la precipitación y “𝑢𝑃” un número aleatorio que sigue una 
distribución uniforme. 
 

𝑃′ = 𝜑𝑃 ∙ 𝑃 (4.11) 
 

𝜑𝑃 = (1 − 𝜀𝑃) + 2𝑢𝑃𝜀𝑃 (4.12) 
 

En las ecuaciones anteriores, se tienen N valores de 𝑢𝑃, que corresponde al número 
de miembros del conjunto definido para el estudio. Para el caso de la temperatura, se 
adopta un enfoque aditivo como se muestra en las expresiones (4.13) y (4.14), donde “𝜀𝑇” 
muestra el error asociado a la temperatura y “𝑢𝑇” un número aleatorio que sigue una 
distribución uniforme. 

𝑇′ = 𝑇 + 𝜑𝑇 (4.13) 
 

𝜑𝑇 = −𝜀𝑇 + 2𝑢𝑇𝜀𝑇 (4.14) 
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En consecuencia, las forzantes se perturban según cuatro términos de error: 𝜀𝑃 

(error en precipitación), 𝜀𝑢 (error en viento), 𝜀𝑇 (error en temperatura), y 𝜀𝐻𝑅 (error en 
humedad relativa). Se debe notar que, para el caso de las forzantes, se aplica una 
perturbación espacialmente homogénea (i.e., el mismo número aleatorio por variable para 
todos los pixeles del dominio) a modo de preservar los patrones de distribución espacial 
obtenidos por construcción. A su vez, se supone que no existe correlación temporal entre 
las perturbaciones generadas a las forzantes. 
 

Por otro lado, el error del modelo se caracteriza a partir de la condición inicial de la 
simulación para un determinado tiempo “t”. El supuesto en la formulación del esquema 
radica en que el caudal observado en el tiempo “t” depende principalmente del estado 
observado al final de la simulación en el paso de tiempo anterior (además de las forzantes 
del modelo). Así, a partir de las expresiones (4.15) y (4.16), y la magnitud del error “𝜀𝑆”, 
se genera el conjunto de condiciones iniciales. Es importante precisar que el enfoque 
propuesto para la perturbación de estados se aplica a la humedad de suelo, desagregada 
por capa, y al SWE inicial según sea el caso. 
 

𝑆0
′ = 𝑆0 + 𝜑𝑆 (4.15) 

 
𝜑𝑆 = −𝜀𝑆|𝑆0(𝑡) − 𝑆0(𝑡 − 1)| + 2𝑢𝑆𝜀𝑆|𝑆0(𝑡) − 𝑆0(𝑡 − 1)| (4.16) 

 
El término “𝑢” que acompaña a las ecuaciones (4.12), (4.14) y (4.16) proviene de 

una distribución uniforme, que se estima a partir de la probabilidad acumulada de una 
distribución normal estándar “𝑠” utilizando la transformación definida en la ecuación 
(4.17), donde “𝑒𝑟𝑓𝑐()” es la función de error complementario y “𝑢” varía entre cero y uno. 
 

𝑢 =
1

2
𝑒𝑟𝑓𝑐 (

𝑠

√2
) (4.17) 

 
Considerando la covariabilidad que puede existir entre variables, el muestreo normal 

estándar “𝑠”, que da origen el término “𝑢”, se obtiene a través de una distribución normal 
multivariada con media cero y covarianza igual a la matriz de correlación entre forzantes 
o estados según sea el caso de análisis (i.e., ambas fuentes de incertidumbre se analizan 
por separado). Lo anterior, permite preservar la correlación que existe entre las variables 
al momento de generar los números aleatorios “𝑢”. Así, como se esquematiza en la Figura 
4.3 para una cuenca de nueve pixeles (i.e., Np = 9), tomando como ejemplo el caso de 
las forzantes (i.e., precipitación (P), velocidad del viento (u), temperatura (T) y humedad 
relativa (HR)), para cada paso de tiempo “t=j” se procede de la siguiente forma: 
 

1. Se construyen Nv = 4 vectores “Vj” de nueve (9) elementos (i.e., número de pixeles) 
asociados a cada una de las forzantes (i.e., j = 1,2,3,4). 

2. (i) Se estima el coeficiente de correlación de Pearson (r) entre los vectores “Vj” 
(i.e., r(P,P), r(P,u), etc.). (ii) A partir de los coeficientes de correlación, se construye la 
matriz simétrica “rC” con dimensiones Nv x Nv. (iii) Se define la matriz “S”, la cual sigue 
una distribución normal multivariada de dimensión ndim = Nv con media cero y 
varianza “rC”, donde las columnas mantienen el orden en que se asignan los r a la 
matriz rC. 
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Con la distribución de la matriz “S”, se genera una muestra de N números aleatorios, 
donde N el tamaño del conjunto. En consecuencia, para este ejemplo, se obtiene una 
matriz de dimensión N x 4, donde las columnas (i.e., variables) mantienen la correlación 
original entre sí, y los elementos siguen una distribución normal. Así, se aplica a “S” la 
ec. (4.17), según lo cual se obtiene la matriz U = [uV1 … uVN], de dimensiones N x 4 en el 
ejemplo. Dicha matriz cumple con la propiedad de mantener la correlación entre 
columnas, pero los valores se distribuyen uniformemente. Se debe notar que cada fila de 
la matriz U representa un escenario de perturbación de las forzantes del modelo. Por 
ejemplo, para el primer escenario, por construcción, el elemento (1,1) de la matriz 
corresponderá a 𝑢𝑃, (1,2) a 𝑢𝑢, (1,3) a 𝑢𝑇 y (1,4) a 𝑢𝐻𝑅. Las filas que siguen (i.e., miembros 
del conjunto) mantienen la notación. El procedimiento se repite en forma análoga para 
los estados del modelo (i.e., humedad de suelo en las capas 1, 2 y 3, y SWE), donde se 
toman en cuenta los valores obtenidos durante la simulación determinística (i.e., con 
forzantes originales) para estimar las matrices de correlación en cada paso de tiempo. 
 

 
Figura 4.3: Esquema metodológico de la estimación de matrices de covarianza de forzantes y 
estados del sistema. Ejemplo aplicado a una cuenca que ocupa nueve (9) pixeles de la grilla espacial 
con la cual se configura el modelo hidrológico. 
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4.4 Interpretación y verificación de conjuntos 
 

En estadística, existen diferentes indicadores para caracterizar un conjunto de 
datos, como por ejemplo el promedio, la dispersión, asimetría, entre otros (Tabla 4.3). En 
el caso de los ensembles o conjuntos, dichos criterios se pueden aplicar para cada paso 
de tiempo “i” para facilitar la interpretación de los miembros del conjunto. 
 

Tabla 4.3: Estadísticos y métricas para la interpretación de conjuntos. El subíndice i representa 
cada paso de tiempo. 

Nombre Fórmula Descripción 

Promedio del conjunto 𝑥̅𝑖 =
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖,𝑘

𝑁

𝑘=1

 
Medida de la tendencia central de la 
variable estudiada. 

Ensemble Spread o 
Dispersión del conjunto 

𝑒𝑛𝑠𝑝𝑖 =
1

𝑁
∑(𝑥𝑖,𝑘 − 𝑥̅𝑖)2

𝑁

𝑘=1

 
Medida de la dispersión o variación 
respecto al promedio de los N 
miembros del conjunto 

Error cuadrático medio 
del conjunto 

𝑚𝑠𝑒𝑖 =
1

𝑁
∑(𝑥𝑖,𝑘 − 𝑦𝑖)

2
𝑁

𝑘=1

 

Medida estadística de la diferencia 
cuadrática de los miembros del 
conjunto y el valor observado de la 
variable de interés. Una forma 
análoga del estadístico corresponde 
al rmse (root mean square error), 
donde se aplica raíz cuadrada al 
mse. 

Ensemble Skill o 
Habilidad del conjunto 𝑒𝑛𝑠𝑘𝑖 = (𝑥̅𝑖 − 𝑦𝑖)

2
 

Medida estadística de la diferencia 
cuadrática entre el promedio del 
conjunto (i.e., valor esperado) y el 
valor observado para la variable de 
interés 

 
Además, diferentes autores (e.g., Alvarez-Garreton et al., 2014; De Lannoy et al., 

2006; Pauwels and De Lannoy, 2009) proponen criterios para la verificación de los 
conjuntos, entre los cuales destacan la consistencia e indistinguibilidad estadística (Tabla 
4.4). En consecuencia, se define el “buen conjunto” como aquel que muestra resultados 
de consistencia estadística e indistinguibilidad normalizada cercanos a la unidad. 
 

Tabla 4.4: Criterios para la verificación de conjuntos. 

Nombre Fórmula Descripción 

Consistencia estadística 
del conjunto 

〈𝑒𝑛𝑠𝑘〉

〈𝑒𝑛𝑠𝑝〉
=

1
𝑇

∑ 𝑒𝑛𝑠𝑘𝑖
𝑇
𝑖=1

1
𝑇

∑ 𝑒𝑛𝑠𝑝𝑖
𝑇
𝑖=1

 

Valor óptimo igual a 1. Valores 
mayores a 1 indican presencia de 
sesgo o poca dispersión del 
conjunto. 

Razón del promedio 
temporal de la raíz de la 
habilidad del conjunto y el 
promedio temporal del 
rmse de cada miembro 

〈√𝑒𝑛𝑠𝑘〉

〈√𝑚𝑠𝑒〉
=

1
𝑇

∑ √𝑒𝑛𝑠𝑘𝑖
𝑇
𝑖=1

1
𝑇

∑ √𝑚𝑠𝑒𝑖
𝑇
𝑖=1

 

Valor óptimo igual a √(𝑁 + 1) 2𝑁⁄  

para asegurar indistinguibilidad 
estadística de los miembros del 
conjunto. 

 
En términos prácticos, la consistencia se puede entender como una medida de la 

razón entre cuánto se aleja el promedio del conjunto respecto a la observación y cuán 
disperso son los miembros del conjunto respecto a su promedio (i.e., coherencia entre 
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los errores conjunto-observación y conjunto-conjunto). Así, valores menores (mayores) a 
1 estarán asociados a conjuntos con una dispersión mayor (menor) al sesgo de su 
promedio respecto a la observación. Por otro lado, para evaluar cuánto se acercan los 
miembros del conjunto a las observaciones, se utiliza el criterio de indistinguibilidad 
estadística, el cual corresponde a una medida de la razón entre cuánto se aleja el 
promedio del conjunto de la observación y cuánto se aleja cada miembro del mismo 
respecto a la observación. En algunos estudios (e.g., Alvarez-Garreton et al., 2015), el 

criterio antes mencionado se divide por el valor óptimo (i.e., √(𝑁 + 1) 2𝑁⁄ , con N igual al 

tamaño del conjunto), para redefinir el óptimo igual a la unidad (i.e., 1), mientras que 
valores mayores o menores podrían asociarse a sesgos. 
 

Para evaluar a confiabilidad (“reliability”) del conjunto, en forma complementaria a 
los estadísticos de interpretación (Tabla 4.3) y criterios de verificación (Tabla 4.4), se 
utilizan diagramas de Talagrand, también conocidos como histogramas de rango (Hamill, 
2001). La Figura 4.4 esquematiza posibles resultados que se pueden obtener con los 
histogramas de rango y su interpretación. Así, cuanto más plano sea el histograma de 
rango (i.e., todas las barras muestran la misma frecuencia), mejor podría ser el conjunto. 
No obstante, por sí solo, el histograma de rango no entrega información sobre la habilidad 
del conjunto o conjunto, por lo que un histograma plano (i.e., rangos uniformes) no 
asegura que los resultados sean “buenos”. En dicho sentido, los histogramas de rango 
serán útiles para concluir sobre la distribución de los miembros del conjunto y detectar 
posibles sesgos. 
 

 
Figura 4.4: Ejemplo de interpretación de histogramas de rango. 

 
De manera complementaria, se puede aplicar el índice de confiabilidad (RI – 

Reliability Index; Delle Monache et al. 2006) como se muestra en la ecuación (4.18), 
donde “𝑁𝑅𝑎𝑛𝑔𝑜𝑠” corresponde al número de intervalos definidos para construir el 

histograma, “𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑜𝑖” es el número de veces en que el evento observado cae dentro del 
i-ésimo rango, “𝑁𝑝𝑢𝑛𝑡𝑜𝑠” es la suma de “𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑜𝑖”, para i=1, …, 𝑁𝑅𝑎𝑛𝑔𝑜𝑠. 
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𝑅𝐼 = ∑ |
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑜𝑖

𝑁𝑝𝑢𝑛𝑡𝑜𝑠
−

1

𝑁𝑅𝑎𝑛𝑔𝑜𝑠
|

𝑁𝑅𝑎𝑛𝑔𝑜𝑠

𝑖=1

× 100 (4.18) 

 
Dada su formulación, valores de RI menores implican que los rangos están más 

cerca de representar frecuencias asociadas a la confiabilidad perfecta. No obstante, el RI 
no provee información asociada a la forma del histograma de rango, por lo cual no 
reemplaza su aplicación (Delle Monache et al. 2006). Para evitar confusiones semánticas 
sobre la interpretación del índice RI, el cual podría asociarse erróneamente a índices de 
confiabilidad (e.g., BS; Murphy, 1986) o diagramas de confiabilidad (Wilks, 2011), se 
adopta el término Índice de Discrepancia (DI – Discrepancy Index; Mendoza et al., 2015). 
 

4.5 Evaluación de la asimilación de datos 
 

Considerando los datos disponibles para contrastar los resultados derivados la 
simulación sin asimilación (open loop, OL) y con asimilación (DA), y su naturaleza (i.e., 
observación in-situ/remota, resultados de modelo, etc.), se presenta la metodología para 
evaluar variables simuladas tanto agregadas a escala de cuenca como distribuidas. 
 

4.5.1 Evaluación de flujos y estados agregados a escala de cuenca 
 

Para evaluar los resultados de simulaciones OL y DA se utilizan cuatro (4) métricas 
derivadas de la serie de valores diarios (Tabla 4.5). Cada métrica se calcula para cada 
miembro de conjunto de tamaño N. Así, para una determinada métrica “X”, la notación 
“mX” hará referencia al promedio de X entre los N miembros del conjunto. 
 

Tabla 4.5: Criterios de eficiencia definidos para la evaluación de las simulaciones OL y DA. 

Notación Nombre Ecuación 
Valor Óptimo; 

Rango 

KGE 

Eficiencia de 
Kling-Gupta 
(Gupta et al., 

2009) 

𝐾𝐺𝐸 = 1 − √(𝑟 − 1)2 + (
𝜎𝑆

𝜎𝑂

− 1)
2

+ (
𝑆̅

𝑂̅
− 1)

2

 
1 ;  

(−∞, 1] 

NSE 

Eficiencia de 
Nash-Sutcliffe 

(Nash and 
Sutcliffe, 1970) 

𝑁𝑆𝐸 = 1 −
∑ (𝑆𝑡 − 𝑂𝑡)2𝑇

𝑡=1

∑ (𝑂𝑡 − 𝑂̅)2𝑇
𝑡=1

 
1 ;  

(−∞, 1] 

LNSE 
NSE con valores 

en escala log. 
𝐿𝑁𝑆𝐸 = 1 −

∑ (ln (𝑆𝑡) − ln (𝑂𝑡))2𝑇
𝑡=1

∑ (ln (𝑂𝑡) − ln(𝑂̅̅ ̅̅ ̅̅ ))
2𝑇

𝑡=1

 1 ; 
 (−∞, 1] 

RMSE 
Raíz del error 

cuadrático medio 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑇
∑ (𝑆𝑡 − 𝑂𝑡)2

𝑇

𝑡=1
 

0 ; 
 [0, ∞) 

 
Donde: 
 
𝑟 : Coeficiente de correlación de Pearson. 
𝑂𝑡 : Variable observada en el tiempo 𝑡. 

𝑆𝑡 : Variable simulada en el tiempo 𝑡. 
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𝑂̅ : Promedio asociado a la serie de tiempo de la variable observada. 

𝑆̅ : Promedio asociado a la serie de tiempo de la variable simulada. 
𝜎𝑂 : Desviación estándar asociada a la serie de tiempo de la variable observada. 
𝜎𝑆 : Desviación estándar asociada a la serie de tiempo de la variable simulada. 
𝑇 : Extensión temporal del registro (i.e., número de pasos de tiempo evaluados). 
 

Con el objetivo de homologar la interpretación de las métricas presentadas en la 
Tabla 4.5, se redefine el RMSE a partir de la normalización de la raíz del error cuadrático 

medio por el promedio observado (𝑂̅). Así, el RMSE se reescribe según la ecuación 
(4.19), donde la métrica “𝑟𝑅𝑀𝑆𝐸” toma valores entre infinito negativo y uno (1; óptimo). 
 

𝑟𝑅𝑀𝑆𝐸 = 1 −
𝑅𝑀𝑆𝐸

𝑂̅
 (4.19) 

 
Para evaluar el valor agregado de aplicar DA respecto a las simulaciones en OL, se 

utiliza la diferencia en la raíz del error cuadrático medio normalizado (NRMSE) definido 
en Álvarez-Garretón et al. (2015), el cual se escribe según la ecuación (4.20). Así, valores 
menores a 1 indican mejoras en los resultados respecto al caso base (OL). 
 

𝑁𝑅𝑀𝑆𝐸 =

1
𝑁

∑ √1
𝑇

∑ (𝑆𝑡
𝐷𝐴 − 𝑂𝑡)2𝑇

𝑡=1
𝑁
𝑖=1

1
𝑁

∑ √1
𝑇

∑ (𝑆𝑡
𝑂𝐿 − 𝑂𝑡)2𝑇

𝑡=1
𝑁
𝑖=1

=
𝑚𝑅𝑀𝑆𝐸𝐷𝐴

𝑚𝑅𝑀𝑆𝐸𝑂𝐿
 (4.20) 

 
Adicionalmente, se propone evaluar la ganancia normalizada del resto de las 

métricas a partir de la expresión (4.21), donde MOpt corresponde al valor óptimo que 
puede adoptar la métrica M (e.g., MOpt = 1 para KGE). En consecuencia, la ecuación 
(4.21) apunta a evaluar cuánto mejora la métrica respecto a su mejora potencial y se 
impreta en forma análoga al NRMSE. 
 

𝑀∗ =
𝑀𝑂𝑝𝑡 −

1
𝑁

∑ 𝑀𝑖
𝐷𝐴𝑁

𝑖=1

𝑀𝑂𝑝𝑡 −
1
𝑁

∑ 𝑀𝑖
𝑂𝐿𝑁

𝑖=1

=
𝑀𝑂𝑝𝑡 − 𝑚𝑀𝐷𝐴

𝑀𝑂𝑝𝑡 − 𝑚𝑀𝑂𝐿
 (4.21) 

 
Salvo la métrica LNSE, por la transformación logarítmica que involucra, el resto de 

los criterios presentados en la Tabla 4.5 son evaluados para la cobertura de nieve 
fraccional (fSCA) y equivalente de nieve en agua (SWE) agregados a escala de cuenca. 
 

4.5.2 Evaluación respecto a observaciones de referencia no asimiladas 
 

A pesar de los avances en técnicas de percepción remota, los productos derivados 
de imágenes satelitales aún presentan sesgos y problemas relacionados a la escala y 
continuidad espaciotemporal de los registros. Es por ello que, con el ánimo de contrastar 
“señales” asociadas a, por ejemplo, evapotranspiración, humedad de suelo superficial, y 
sublimación, se utiliza la métrica propuesta por Dembelé et al. (2020b): 
 

𝐸𝑆𝑃 = 1 − √(𝑟𝑠 − 1)2 + (𝛾 − 1)2 + (𝛼 − 1)2 (4.22) 
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La ecuación (4.24) es similar al KGE (Gupta et al., 2009), pero considera términos 
que apuntan a evaluar la señal simulada respecto a la observada (i.e., resultados no 
dependen del monto). Así, el término “𝑟𝑠” corresponde al coeficiente de correlación de 

Spearman, definido a partir de la ecuación (4.23), “𝛾” es la razón de variabilidad (i.e., la 
razón entre los coeficientes de variación), definida según (4.24), y “𝛼” el término de 
coincidencia de la señal espacial, calculado como se presenta en (4.25). 
 

𝑟𝑠 = 1 −
6 ∑ 𝑑𝑖

2𝑛
1

𝑛(𝑛2 − 1)
 (4.23) 

 

𝛾 =
𝜎𝑆 𝜇𝑆⁄

𝜎𝑂 𝜇𝑂⁄
 (4.24) 

 

𝛼 = 1 − 𝐸𝑅𝑀𝑆(𝑍𝑋𝑆
, 𝑍𝑋𝑂

) (4.25) 

 
La ecuación (4.25) se calcula a partir de la raíz del error cuadrático medio de los 

valores estandarizados según (4.26), el cual se estima según la expresión (4.27). 
 

𝑍𝑋 =
𝑋 − 𝜇𝑋

𝜎𝑋
 (4.26) 

 

𝐸𝑅𝑀𝑆(𝑋𝑆, 𝑋𝑂) = √
1

𝑛
∑ (𝑋𝑆 − 𝑋𝑂)2

𝑛

1
 (4.27) 

 
Asimismo, para comparar los patrones de variabilidad espacial simulados por VIC 

con aquéllos derivados de productos satelitales, se utiliza el análisis temporal de pixeles 
propuesto por Dembelé et al. (2020a), pero modificado para incorporar el indicador 𝐸𝑆𝑃. 

Así, la métrica queda definida según (4.28), donde “𝑋” corresponde al número de pixeles 
por fila e “𝑌” al número de pixeles por columna. En otras palabras, la dimensión del 
producto espacialmente distribuido sería [𝑋 × 𝑌]. 
 

𝜙𝑃𝑊 = 1 − [
1

𝑋 × 𝑌
∑ 𝐸𝑆𝑃(𝑆𝑖,𝑗, 𝑂𝑖,𝑗)1≤𝑖≤𝑋

1≤𝑗≤𝑌
∀𝑡∈𝑇

] (4.28) 

 
En la expresión (4.28), cada píxel (𝑖, 𝑗) es evaluado aplicando la métrica 𝐸𝑆𝑃 y luego 

se obtiene el promedio espacial asociado. 
 

4.6 Configuración de experimentos de asimilación de datos 
 

Gillijns et al. (2006) reconocen la naturaleza heurística3 de la definición del número 
de miembros requeridos para implementar EnKF (i.e., tamaño de conjunto o ensemble). 
A su vez, precisan que, en la literatura, se recomienda un tamaño de conjunto entre 50 y 

 
3 Manera de buscar la solución de un problema mediante métodos no rigurosos en términos científicos, 
como por ejemplo tanteo, reglas empíricas, documentos o fuentes históricas, etc. 
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100 miembros. Considerando el costo computacional que implica correr el modelo VIC 
(aproximadamente 0,882 s/día/píxel/miembro), se define un tamaño de conjunto de 50 
miembros, y las configuraciones propuestas se resumen en la Tabla 4.6. 
 

Tabla 4.6: Configuración de experimentos de asimilación. 

ID Perturbación 
Observación 

asimilada 
Estado 

actualizado 

E1.C1 
Forzantes y condición inicial de 

humedad de suelo 
Escorrentía media 

diaria (Q) 
Condición inicial de 
humedad de suelo 

E2.C1 

Forzantes, condición inicial de: 
humedad de suelo, equivalente 

de nieve en agua (SWE) y 
fracción de cobertura nival 

(fSCA) 

Escorrentía media 
diaria (Q) 

Condición inicial de 
humedad de suelo, 

equivalente de nieve en 
agua y fracción de 

cobertura nival. 

E2.C2 

Forzantes, condición inicial de: 
humedad de suelo, equivalente 

de nieve en agua (SWE) y 
fracción de cobertura nival 

(fSCA) 

Equivalente de nieve en 
agua (SWE) y fracción 

de cobertura nival 
(fSCA)  

Condición inicial de 
humedad de suelo, 

equivalente de nieve en 
agua y fracción de 

cobertura nival. 

E2.C3 

Forzantes, condición inicial de: 
humedad de suelo, equivalente 

de nieve en agua (SWE) y 
fracción de cobertura nival 

(fSCA) 

Escorrentía media 
diaria (Q), equivalente 

de nieve en agua 
(SWE) y fracción de 

cobertura nival (fSCA) 

Condición inicial de 
humedad de suelo, 

equivalente de nieve en 
agua y fracción de 

cobertura nival. 

 
Así, a partir de cada una de las configuraciones indicadas en la Tabla 4.6, se sigue 

el diagrama de flujo de la Figura 4.5 donde, luego de la perturbación inicial de estados 
iniciales y forzantes, y la simulación de dichos escenarios, se evalúa la disponibilidad de 
observaciones y se inicia el proceso de asimilación de datos. 
 

 
Figura 4.5: Diagrama de flujo del proceso de asimilación de datos con EnKF. 

 
En la Figura 4.5 se indica un proceso de “agregación de estados iniciales desde la 

escala de pixel a la escala de cuenca”, el cual se aplica para reducir la dimensionalidad 
del problema considerando que las observaciones asimiladas están en la escala de 
cuenca y que no hay un esquema de rastreo. De este modo, se sigue la metodología 
presentada en la Figura 4.6, la cual esquematiza el caso de la humedad de suelo (análogo 
para SWE). En primer lugar se estima, para cada pixel, la humedad de suelo promedio 
(SMXp) en cada una de las “X” capas definidas (i.e., tres), a partir de la suma ponderada 
de la fracción de cobertura de suelo (fracp,C) y el valor de humedad de suelo asociada al 
mismo (SMXp,C). Luego, con el valor de humedad promedio por capa y por píxel, se 
procede a estimar la humedad de suelo promedio por capa a escala de cuenca, la cual 
depende de la fracción que ocupa la cuenca en el píxel p (i.e., fracp) y la humedad de 
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suelo promedio de la capa X del mismo (i.e., SMXp). Así, se actualiza la humedad de 
suelo de cada una de las tres capas a la escala de cuenca mediante EnKF, y se estima 
un factor de actualización de estados a priori, según el cual se propaga la corrección 
desde la escala de cuenca hasta el nivel de subpíxel. 
 

 
Figura 4.6: Esquema de la metodología empleada para la agregación de estados iniciales, 
distribuidos a nivel de subpíxel y píxel, a escala de cuenca y posterior propagación de estados 
actualizados desde la escala de cuenca a la escala de subpíxel. Ejemplo aplicado al caso de la 
actualización de humedad de suelo. En el caso del equivalente de nieve en agua (SWE), sólo existe 
una variable que se manipula de manera análoga a cualquier capa de suelo. 

 

4.7 Incorporación del error de la observación 
 

A partir del enfoque propuesto por Clark et al. (2008), se define el error de la 
observación utilizando un enfoque aditivo (ecuación (4.29). A su vez, el término asociado 
al error (𝜑𝑄) se supone normal y linealmente dependiente de la magnitud de la 

observación 𝑄 (ecuación 4.32). De este modo, basta con definir el término “𝜀𝑄” para 

estimar el error de la observación, lo cual no es trivial si se busca atribuir a errores 
instrumentales, ya que no todos los factores que condicionan la observación se pueden 
controlar de manera continua (e.g., embancamientos). 
 

𝑄′ = 𝑄 + 𝜑𝑄 (4.29) 

 

𝜑𝑄~𝑁(0, 𝜎𝑄
2)   ;    𝜎𝑄

2 = (𝜀𝑄 ∙ 𝑄)
2
 (4.30) 

 
En consecuencia, para estimar el valor asociado a “𝜀𝑄”, se propone adoptar un 

enfoque de calibración de errores (e.g., Li et al., 2014) o definir un valor a priori (Clark et 
al., 2008). 
 

4.8 Resumen de errores de modelación y observación adoptados 
 

Los tiempos de cómputo asociados a las simulaciones con VIC y los diferentes 
miembros del conjunto limitan las alternativas disponibles. Por ejemplo, para simular un 
año hidrológico en una cuenca de 14 pixeles como Estero Arrayán en la Montosa en 
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modo Open-Loop (OL; i.e., corridas sin asimilación de datos), con un tamaño de conjunto 
de 50 miembros, paralelizado en 14 nodos de simulación, y utilizando la infraestructura 
del NLHPC (https://www.nlhpc.cl/), el tiempo de cómputo es de, aproximadamente, 4-5 
horas. Además, el tiempo anterior se duplica para las simulaciones en modo asimilación 
de datos (DA). En base a lo anterior, se definió el año hidrológico 2000/2001 como periodo 
de prueba. Por otro lado, se realizaron pruebas con distintos valores asociados a los 
errores del modelo y observaciones obtenidos de la literatura (e.g., Clark et al., 2008; Li 
et al., 2014; Mendoza et al., 2012) para obtener, por tanteo, un conjunto de valores que 
permitiera, a lo menos, contener la serie de observaciones (i.e., que dispersión del 
conjunto contenga la serie observada). De este modo, se definen los valores presentados 
en la Tabla 4.7, los cuales son aplicados por igual a las diferentes cuencas de estudio. 
En la tabla se resume, a su vez, la fuente de incertidumbre y el tipo de perturbación 
asociada a cada una de las variables empleadas para generar el ensemble o conjunto de 
simulación. 
 

Tabla 4.7: Resumen de errores definidos para el ejercicio de asimilación de datos con EnKF. 

Fuente de 
Incertidumbre 

Variable Notación Valor Perturbación Tipo* 

Forzante 

Precipitación εP 0,50 Multiplicativa U(-εP,εP) 

Velocidad del 
viento 

εu 0,20 Multiplicativa U(-εu,εu) 

Temperatura εT 0,20 Aditiva U(-εT,εT) 

Humedad relativa εHR 0,20 Multiplicativa U(-εHR,εHR) 

Condición Inicial 

Humedad de suelo 
capa 1 (SM1) 

εSM1 2,00 Aditiva U(-εSM1|ΔS|,εSM1|ΔS|) 

Humedad de suelo 
capa 2 (SM2) 

εSM2 2,00 Aditiva U(-εSM2|ΔS|,εSM2|ΔS|) 

Humedad de suelo 
capa 3 (SM3) 

εSM3 2,00 Aditiva U(-εSM3|ΔS|,εSM3|ΔS|) 

Equivalente de 
nieve en agua 

(SWE) 
εSWE 2,00 Aditiva U(-εSWE|ΔS|,εSWE|ΔS|) 

Flujo observado Escorrentía εQ 0,15 Aditiva N(0,[εQQ]2) 

*U() y N() denotan una distribución uniforme y normal, respectivamente. |ΔS| corresponde a la variación 
absoluta de la condición inicial del estado S (i.e., SM1, SM2, SM3 o SWE según sea el caso) entre el tiempo t 
y t-1. 

  

https://www.nlhpc.cl/
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5 RESULTADOS 
 

5.1 Calibración del modelo hidrológico 
 

Una vez calibrados los parámetros del modelo, para cada cuenca del dominio de 
estudio se generan simulaciones en el periodo 1979-2015 con el fin de evaluar la calidad 
de las mismas. A modo de ejemplo, la Figura 5.1 muestra resultados para la cuenca 
Estero Arrayán en la Montosa (5722001), desde donde se desprende que, en general, el 
modelo replica patrones diarios, mensuales y anuales de caudal, y curva de duración. Sin 
embargo, se observan diferencias en valores altos de caudal medio diario en las 
diferentes escalas temporales ilustradas (paneles A-C). Los resultados obtenidos para el 
resto de las cuencas de estudio pueden ser encontrados en el Anexo A. 
 

 
Figura 5.1: Resultados de calibración del modelo VIC en la cuenca Estero Arrayán en La Montosa – 
BNA 5722001. Se muestran las simulaciones para el periodo 01/01/1979-31/12/2015, y el color gris 
muestra el periodo de calibración utilizado. (A) Caudal medio diario observado y simulado. (B) 
Caudal medio mensual observado y simulado. (C) Caudal medio diario promedio anual observado 
y simulado. (D) Ubicación geográfica de la cuenca. (E) Balance hidrológico adimensional simulado; 
los puntos pequeños corresponden al balance anual, mientras que el punto de mayor tamaño y con 
borde rojo corresponde al promedio en el periodo 1985-2015. (F) Curva de duración de caudales 
medios diarios. (G) Cobertura de nieve agregada a escala de cuenca. (H) Equivalente de nieve en 
agua agregado a escala de cuenca. 
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La Figura 5.2 muestra los resultados de KGE y sus componentes, para las 12 
cuencas en estudio, obtenidos para los periodos de calibración y validación (Tabla 4.1). 
Además, la evaluación es estratificada para diferentes condiciones de déficit o superávit 
de precipitación anual respecto al promedio en el periodo 1985-2015 (i.e., año seco, 
normal, húmedo). Para efectos prácticos, en este estudio se considera como un año seco 
(húmedo) aquel que presenta un déficit (superávit) de al menos 20% respecto al monto 
de precipitación anual promedio en el periodo 1985-2015. El umbral del 20% de define 
considerando la mitad del coeficiente de variación promedio entre las 12 cuencas, 
asociada al promedio de precipitación anual en el periodo1985-2015. 
 

 
Figura 5.2: Resultados del KGE y sus componentes obtenidos de la calibración (01/04/1985-
31/03/2005) y validación (01/04/2005-31/04/2015) del modelo VIC en las cuencas de estudio. Cada 
caja agrupa 12 valores (i.e., un valor por cuenca), mientras que los subperiodos seco y húmedo 
representan déficit o superávit de por lo menos un 20% de la precipitación anual respecto al 
promedio 1985-2015. 

 
De la Figura 5.2, se desprende que todas las cuencas presentan resultados de KGE 

y correlación de Pearson mayores o iguales 0,7 (i.e., valores satisfactorios) para el 
periodo de calibración completo. Respecto a la componente de variabilidad (i.e., α), los 
valores se encuentran cercanos a 1, con una sola cuenca en 0,9 (i.e., la variabilidad 
simulada es 10% menor a la observada). A su vez, para la componente de ajuste de 
volumen (i.e., β), a pesar de que la mediana de las cuencas esté en 1, existe un sesgo 
negativo en torno al 20% (i.e., volumen simulado es 20% menor al observado). 
 

En el periodo de validación, los resultados de KGE empeoran respecto al periodo 
de calibración (Figura 5.2). Si bien la componente de temporalidad r también empeora su 
valor, el cambio es de menor magnitud (e.g., mediana no cambia, sólo cambian los 
anchos del segundo y tercer cuartil) que el observado en las otras componentes (e.g., 
aumento en el tamaño de la caja y cambios en la mediana cercanos al 5%). Al desagregar 
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el análisis por años secos, normales y húmedos, en la Figura 5.2 se observa que el KGE 
del periodo completo (tanto para calibración como validación) muestra un mayor parecido 
al KGE de los años normales. La misma apreciación se desprende de la inspección visual 
de las componentes del KGE, aunque es este caso las componentes α y β para años 
normales en el periodo de validación también empeoran. 
 

Adicionalmente, para complementar el diagnóstico de la calibración, en la Figura 
5.3 se evalúan las métricas basadas en procesos hidrológicos indicadas en la Tabla 4.2, 
donde valores cercanos (lejanos) a 1 dan cuenta del óptimo. 
 

 
Figura 5.3: Evaluación del desempeño del modelo VIC en las cuencas de estudio en el periodo de 
calibración (01/04/1985-31/03/2005) y validación (01/04/2005-31/04/2015), a partir de índices de 
consistencia hidrológica. 

 
De la Figura 5.3 se desprende que, en el periodo de calibración, los diferentes 

subperiodos analizados (i.e., periodo completo, años secos, normales y húmedos) 
muestran un desempeño similar. Tanto la partición Q/P, como los coeficientes de Pardé, 
temporalidad de la escorrentía (CT y r) y SFDCE presentan un desempeño que se podría 
calificar como bueno o satisfactorio, pues registran valores mayores a 0,5. El principal 
problema se detecta en la representación de los caudales altos (rRMSE) y en la 
representación de valores bajos de escorrentía (rRMSE Box-Cox). A su vez, se observa 
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que, en todos los casos, al evaluar el desempeño en el periodo de validación los 
resultados empeoran respecto a la calibración, lo cual sugiere potenciales problemas 
asociados a la transferibilidad temporal de parámetros y el supuesto de estacionariedad 
de los mismos (no explorado en este trabajo). De este modo, los resultados obtenidos 
concuerdan con los hallazgos derivados de la Figura 5.2, pues 1) los problemas en la 
simulación están de la mano con la representación de valores altos y bajos de 
escorrentía, y 2) la transferencia temporal de los parámetros calibrados (diferencias en 
desempeño en periodo de calibración y validación). 
 

5.2 Habilidad del ensemble generado 
 

En la Figura 5.4 y Figura 5.5 se presentan los histogramas de rango de los dos 
casos de estudio (i.e., perturbando sólo condiciones iniciales de humedad de suelo y 
humedad de suelo con equivalente de nieve en agua) sin asimilación de datos (i.e., Open-
Loop), junto con las métricas de habilidad del ensemble evaluadas para cada cuenca (i.e., 
consistencia e indistinguibilidad) y el índice de discrepancia (i.e., DI; Delle Monache et 
al., 2006). 
 

En la Figura 5.4 se observa que, en algunas cuencas (e.g., 4703002 y 5722001), la 
calidad del ensemble califica como óptima según las métricas de evaluación (cercanas a 
1), a pesar de no presentar un histograma de rango uniforme salvo para las cuencas 
4703002 (DI = 21,9%) y 5722001 (DI =51,5%), que son las que más se aproximan. El 
resto de las cuencas muestran sesgos negativos (i.e., mayores frecuencias en los 
intervalos más grandes) en sus histogramas de rango y alta dispersión Dicha diferencia 
entre el análisis cualitativo y cuantitativo se puede atribuir a compensaciones temporales 
generadas al promediar los estadísticos que definen las métricas aplicadas. Por otro lado, 
las cuencas restantes presentan, en general, problemas asociados a sesgos negativos, 
con valores de consistencia e indistinguibilidad estadística normalizada menores que 1, 
e histogramas de rango con alta dispersión y sesgo en valores altos. El único resultado 
que difiere de lo anterior, al menos en términos de la consistencia, es para la cuenca 
5410002, donde, si bien la indistinguibilidad normalizada es cercana al óptimo, la 
consistencia es más del doble del óptimo, es decir, el ensemble generado es poco 
disperso respecto al error promedio. 
 

Al agregar el equivalente de nieve en agua inicial como estado a perturbar para 
generar el ensemble (Figura 5.5), el desempeño del ensemble empeora respecto al caso 
en que sólo se perturba el estado inicial de la humedad de suelo por capa, principalmente 
en las cuencas que antes presentaban un mejor desempeño (i.e., 4313001, 4703002, 
5721001, y 5722001). A su vez, en las cuencas ubicadas en la zona C del dominio de 
estudio (Figura 2.1), el desempeño del ensemble no varía considerablemente. En casi 
todos los casos antes indicados, se generan sesgos negativos, los cuales se evidencian 
con valores de consistencia menores a 0,5 e histogramas de rango que ilustran 
ensembles con sesgo de valores altos y alta dispersión. En otras palabras, no cambian 
los resultados obtenidos en términos cualitativos a partir del histograma de rango, pero, 
en términos cuantitativos, los ensembles empeoran incluso en cerca de un 100%. Las 
únicas excepciones a la disminución generalizada en la calidad del ensemble recae en 
las cuencas 5410002 y 4311001, las cuales mejoran, por ejemplo, la consistencia en 
cerca de un 92% y 30% respectivamente. Asimismo, el histograma de rango presenta 
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mejoras para la cuenca 5410002, lo cual se puede verificar con la disminución en un 
29,6% del índice de discrepancia (DI). No obstante, a pesar de lo anterior, el histograma 
mantiene los sesgos negativos presentados en el primer caso (Figura 5.4). 
 

Tomando en cuenta las diferencias entre los resultados de la Figura 5.4 y Figura 
5.5, donde el único cambio radica en la perturbación de un estado adicional (i.e., SWE 
inicial), se desprende que, al cambiar la configuración de generación del ensemble (i.e., 
variables perturbadas), los errores asociados cambian. Lo anterior se puede atribuir a las 
implicancias explícitas de asignar un error a una cierta variable donde, a pesar de tratar 
la incertidumbre pseudo desagregada (i.e., el error sólo se atribuye a la variable en 
cuestión) incluye la incertidumbre de otras componentes que se interrelacionan con ella. 
Así, en el caso de agregar una nueva componente para caracterizar el error del modelo, 
los errores debiesen ajustarse a modo de redistribuir la incertidumbre general del sistema. 
 

 

Figura 5.4: Histograma de rango del ensemble sin asimilación (OL) generado a partir de la 
perturbación de la condición inicial de humedad en las tres capas de suelo configuradas en VIC 
(Caso 1). En cada gráfico, se indica el código BNA de la cuenca de estudio, el índice de discrepancia 
y los valores asociados a consistencia del ensemble e indistinguibilidad estadística normalizada. 
La línea roja segmentada representa una distribución de rangos uniformes. 
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Figura 5.5: Histograma de rango del ensemble sin asimilación (OL) generado a partir de la 
perturbación de la condición inicial de humedad en las tres capas configuradas en VIC y el SWE 
inicial (Caso 2). En cada gráfico, se indica el código BNA de la cuenca de estudio, el índice de 
discrepancia y los valores asociados a consistencia del ensemble e indistinguibilidad estadística 
normalizada. La línea roja segmentada representa una distribución de rangos uniformes. 

 

5.3 Resultados de asimilación de datos 
 

5.3.1 Evaluación de resultados agregados a escala de cuenca 
 

A partir de las diferentes configuraciones propuestas (Tabla 4.6), la Figura 5.6, 
Figura 5.8 y Figura 5.7 ilustran, a modo de ejemplo, los resultados obtenidos para el año 
hidrológico 2000/01 en términos de escorrentía media diaria, fracción de área cubierta 
por nieve y equivalente de nieve en agua respectivamente, para la cuenca Estero Arrayán 
en la Montosa (5722001). 
 

De las figuras se desprende que, según el esquema propuesto, la asimilación de 
datos (DA) no genera mejoras en la cobertura de nieve simulada respecto al caso sin 
asimilación (OL). Para el caso de la escorrentía media diaria (Figura 5.6), se aprecia que, 
salvo para la configuración C2.E2 (i.e., sólo asimilación de fSCA y SWE), la dispersión 
del ensemble disminuye y se acerca a la observación. Además, se observa que no existen 
cambios visualmente detectables entre las configuraciones C1.E1, C2.E1 y C2.E3, pero 
que, al contrastar los cambios en términos de SWE (Figura 5.7), queda de manifiesto el 
valor agregado de asimilar observaciones del manto nival. 
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Figura 5.6: Resultados de escorrentía media diaria a escala de cuenca según las configuraciones 
con y sin asimilación de datos en la cuenca Estero Arrayán en La Montosa. 

 

 
Figura 5.7: Resultados de SWE a escala de cuenca y resolución temporal diaria según las 
configuraciones con y sin asimilación de datos en la cuenca Estero Arrayán en La Montosa. 
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Figura 5.8: Resultados de la fSCA a escala de cuenca y resolución temporal diaria según las 
configuraciones con y sin asimilación de datos en la cuenca Estero Arrayán en La Montosa. 

 
Para las configuraciones en que sólo se asimila escorrentía media diaria (i.e., C1.E1 

y C2.E1), se observan diferencias en los montos, temporalidad y duración del equivalente 
de nieve en agua (SWE) simulado respecto a la referencia de Cortés y Margulis (2017). 
No obstante, en las configuraciones donde se asimila SWE y fSCA (i.e., C2.E2 y C2.E3), 
además de disminuir la dispersión del ensemble, la temporalidad, los montos y la duración 
del SWE mejoran. Lo anterior queda de manifiesto al comparar el valor promedio del 
ensemble asimilado, el cual coincide con el SWE de referencia. 
 

El análisis anterior se repite para las diferentes cuencas del dominio de estudio, con 
lo cual se obtienen los resultados presentados en la Figura 5.9. Allí, se evalúa el valor 
agregado de la asimilación de datos (DA) respecto al caso sin asimilación (OL) aplicando 
la ecuación (4.20). Se desprende que, respecto a la simulación de escorrentía media 
diaria (panel superior), la configuración C2.E2 (i.e., sólo asimilación de fSCA y SWE) no 
tiene un valor agregado respecto al caso OL para las cuencas ubicadas en las zonas B y 
C del dominio de estudio (Figura 2.1), donde la escorrentía está dominada por la 
contribución nival. No obstante, se debe tener en cuenta que no se modificaron los errores 
del modelo respecto al caso C1.E1, sólo se agregó un nuevo estado inicial perturbado y 
el error asociado al mismo. En consecuencia, se puede estar alterando el efecto de la 
asimilación de dichas observaciones considerando que, además del SWE inicial, se 
actualiza la humedad de suelo. El resto de las configuraciones mejora, en todas las 
cuencas, las estimaciones de escorrentía media diaria entre el 10% y 90%, siendo la 
mejor configuración dependiente de cada cuenca. Por ejemplo, la mejor configuración en 
la cuenca 4311001 es C2.E1, mientras que en la cuenca 5721001 es C2.E3. 
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Con respecto a la estimación de SWE (panel medio, Figura 5.9), se observa que el 
caso C1.E1 no entrega diferencias con respecto al caso sin asimilación (i.e., no hay valor 
agregado en asimilar caudal para mejorar la estimación del SWE). Por otro lado, la 
configuración C2.E1 empeora las estimaciones de SWE para algunas cuencas (e.g, 
4311001, 5710001, 8104001) y las mejora en otras (e.g., 4313001, 5722001), aunque no 
de forma considerable (< 15%). En términos generales, se obtienen resultados similares 
para las configuraciones C2.E2 y C2.E3, con mejoras entre el 70-80% en el valor 
promedio a escala de cuenca. 
 

En cuanto a la estimación de la cobertura de nieve (SC o fSCA; panel inferior, Figura 
5.9), al igual que en la Figura 5.8, se observa que, en general, no existen cambios de 
gran magnitud (e.g., >15%) entre los casos OL y DA en cuando a estimaciones de 
cobertura de nieve. La única excepción es la cuenca 7330001 donde, para la 
configuración C2.E2, el SC mejora un 20% respecto al caso OL. 
 

 
Figura 5.9: Evaluación del valor agregado, expresado en términos de la raíz del error cuadrático 
medio normalizado (NRMSE), de asimilar datos en las estimaciones de escorrentía (Q), equivalente 
de nieve en agua (SWE) y cobertura de nieve (SC o fSCA) con respecto a la situación sin asimilación 
(año hidrológico 2000/01). La línea roja segmentada representa el valor en que los resultados sin 
asimilación y con asimilación son equivalentes. Notar que el eje Y se ha truncado en 1.5 para facilitar 
la comparación entre esquemas de asimilación. 

 
Tomando en cuenta que las variables con las mayores diferencias entre OL y DA 

corresponden a la escorrentía media diaria y SWE, se analiza la ganancia normalizada 
asociada a dichas variables en las Figura 5.10 y Figura 5.11, respectivamente. Cabe 
mencionar que la ganancia normalizada se calcula a partir de la ecuación (4.21) y de las 
métricas indicadas en la Tabla 4.5, evaluadas para cada uno de los N = 50 miembros del 
ensemble y posteriormente promediadas.  
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Figura 5.10: Ganancia normalizada de la asimilación de datos respecto al caso OL en la estimación 
de escorrentía total media diaria para el año hidrológico 2000/01. La línea roja segmentada 
representa el valor en que los resultados sin asimilación y con asimilación son equivalentes. El 
valor máximo en el eje X se ha truncado en 1.5 con fines comparativos. 

 

 
Figura 5.11: Ganancia normalizada de la asimilación de datos respecto al caso OL en la estimación 
de SWE para el año hidrológico 2000/01. La línea roja segmentada representa el valor en que los 
resultados sin asimilación y con asimilación son equivalentes. El valor máximo en el eje X se ha 
truncado en 1.5 con fines comparativos. 
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Para el caso de la escorrentía media diaria, los resultados presentados en la Figura 
5.10 reafirman los hallazgos de la Figura 5.9 pues, excepto para la configuración C2.E2, 
se aprecian mejoras al asimilar observaciones de caudal y variables relativas al estado 
del manto nival. Por ejemplo, los resultados de KGE y rRMSE mejoran entre un 30-90% 
respecto al caso OL, mientras que el NSE y LNSE alcanzan mejoras cercanas al 100% 
(i.e., el valor asociado a DA es el óptimo de la métrica).  
 

Del mismo modo, el SWE (Figura 5.11) no muestra mejoras considerables (> 15%) 
para la configuración C1.E1, presentando valores incluso peores al caso OL (e.g., 
4313001, 6027001), lo cual se extiende para las tres métricas evaluadas. Por otro lado, 
la configuración C2.E1 tampoco logra mejoras generalizadas en todas las cuencas 
evaluadas. Así, las principales mejoras en la estimación de SWE vienen dadas por las 
configuraciones C2.E2 y C2.E3, superando incluso el 90% en algunas métricas (e.g., 
mKGE cuenca 5410002, mNSE en la cuenca 7354002). En resumen, los resultados 
derivados del análisis de SWE coinciden con la Figura 5.10, por lo que los hallazgos se 
pueden resumir en los siguientes puntos: 
 

• Al analizar estimaciones de escorrentía media diaria, la asimilación de 
observaciones de dicha variable siempre mejora entre un 10-90% (dependiendo 
de la métrica de evaluación) los resultados respecto al caso sin asimilación. No 
obstante, lo anterior no conlleva mejoras en la estimación de SWE. 

• Al analizar estimaciones de SWE agregadas a escala de cuenca, la asimilación de 
SWE y fSCA mejora, en general, entre un 70-90% (dependiendo de la métrica de 
evaluación) los resultados respecto al caso sin asimilación. No obstante, lo anterior 
no conlleva mejoras en la estimación de escorrentía media diaria. 

• La asimilación conjunta de escorrentía media diaria, fSCA y SWE permite, en 
general, mejorar las estimaciones de escorrentía media diaria y SWE, 
disminuyendo la dispersión (i.e., incertidumbre) del ensemble generado. 

 
Se debe precisar que la disminución de la dispersión del ensemble de la variable 

asimilada es un efecto que, por construcción, siempre se dará en el caso DA respecto a 
OL. Así, con el objetivo de evaluar el desempeño de los casos propuestos en base a 
“observaciones” de referencia no consideradas en la asimilación (ver sección 3.3), la 
Figura 5.12 ilustra la ganancia normalizada en las estimaciones de evapotranspiración 
real (ET), sublimación (SUB), humedad de suelo superficial4 (SMSup) y humedad de la 
zona radicular5 (SMRoot) recuperadas de GLEAM v3.5a y espacialmente agregada a 
escala de cuenca. Así, de la Figura 5.12 se desprende que, tanto para la sublimación 
como para la humedad de suelo superficial, no existen cambios evidentes entre los casos 
OL y DA, pues la mayoría de los resultados obtenidos se concentran en torno a la línea 
segmentada que indica dicha condición. No obstante, tanto ET en las cuencas 
pertenecientes al grupo B (Figura 2.1), como la humedad de suelo en la zona radicular 
en casi todas las cuencas, muestran variaciones de interés respecto al caso OL.  

 
4 Para efecto prácticos de comparación, se supone que la primera capa de suelo en VIC (i.e., SM1) es una 
buena aproximación a la humedad de suelo superficial (SMsup). 
5 Considerando que la profundidad de la zona radicular en la zona de estudio va entre los 2-4 metros según 
la configuración del archivo de vegetación de VIC, se supone que la suma de la humedad de suelo en la 
capa 1 y 2 (i.e., SM1+SM2) de VIC es una buena aproximación a SMRoot. 
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Figura 5.12: Ganancia de asimilar datos en la estimación de flujos y estados, a la escala de cuenca, 
no considerados como observaciones asimilables. La línea roja segmentada representa el valor en 
que los resultados sin asimilación y con asimilación son equivalentes. La extensión de las barras 
representa el percentil del 25% y 75% asociado a las diferencias estimadas para cada miembro 
evaluado a nivel diario en el periodo dado por el año hidrológico 2000/01. El punto al centro de cada 
una de las barras representa la mediana del conjunto. 

 
De la Figura 5.12 se desprende que la ET empeora entre un 10-40% respecto al 

caso DA para la cuenca 4311001, mientras que, en el resto de las cuencas, se aprecian 
mejoras de hasta un 20% en la mediana del conjunto (e.g., 5410002, 7354002). Respecto 
al SMRoot, la mayoría de las cuencas reporta una ganancia de aplicar DA respecto a OL, 
con mejoras de entre un 10-40% (e.g., 4311001, 5410002, 8104001). No obstante, la 
configuración C2.E2 reporta resultados de asimilación peores respecto al caso OL en 
algunas cuencas (e.g., 5721001, 5722001). 
 

5.3.2 Evaluación de resultados espacialmente distribuidos 
 

A pesar de no contar con una configuración experimental de asimilación de datos 
que permita actualizar estados de manera espacialmente distribuida, la actualización 
agregada a escala de cuenca sí permite ajustar los montos de estados y flujos a nivel de 
píxel. A modo de ejemplo, la Figura 5.13 ilustra los cambios (i.e., OL vs. DA) en los montos 
anuales de escorrentía asociados al promedio del ensemble por píxel. Dicho ajuste 
supone una relación proporcional de la actualización concentrada respecto a los pixeles; 
es decir, la asimilación de datos mantiene la distribución espacial del caso OL, 
actualizando los montos espacialmente distribuidos. En consecuencia, resultados 
similares se obtienen para otros flujos y estados del modelo. Tomando en cuenta lo 
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anterior, la Figura 5.14 presenta los resultados obtenidos del análisis espacial de las 
estimaciones de evapotranspiración real (ET), sublimación (SUB), humedad de suelo 
superficial (SMSup) y humedad de la zona radicular (SMRoot) recuperadas de GLEAM 
v3.5a, respecto a las simulaciones con VIC. Cabe mencionar que, para realizar este 
análisis, se aplica la ecuación (4.28), detallada en la sección 4.5.2, la cual define la 
métrica Epw. 
 

 
Figura 5.13: Ejemplo de los impactos de la asimilación de datos en los montos de escorrentía anual 
distribuidos a 0,05° latitud-longitud. En los diferentes paneles (A-D), se muestran los resultados 
obtenidos para la cuenca Estero Arrayán en La Montosa según las diferentes configuraciones. El 
punto rojo indica la ubicación de la estación fluviométrica que da nombre a la cuenca. 

 

 
Figura 5.14: Ganancia normalizada de asimilar datos en la representación de patrones espaciales 
de evapotranspiración real (ET), sublimación (SUB), humedad de suelo superficial (SMsup) y 
humedad de suelo en la zona radicular (SMRoot). La línea segmentada roja representa el caso en que 
no hay ganancia. El valor máximo en el eje X se ha truncado en 1.5 con fines comparativos. 
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En la Figura 5.14 se observa que, al igual que en la Figura 5.12, no existen 
importantes ganancias con la asimilación de datos en algunas de las variables analizadas 
(e.g., SUB). No obstante, destacan ganancias cercanas al 10% en el caso de ET (e.g., 
7354002), y 5-40% en el caso de SMRoot (e.g., 4313001, 7330001).  
 

La Figura 5.15 desglosa algunas de las componentes del Epw para identificar cuál 
es la que mejora con respecto al caso OL. Los resultados indican que la asimilación de 
datos generalmente mejora la razón de variabilidad (𝛾) de ET, principalmente para las 
cuencas ubicadas al norte del dominio (i.e., zona B y C, Figura 2.1), alcanzando valores 
entre 10-90% para algunas cuencas y configuraciones evaluadas (e.g., C2.E3, 4703002; 
C1.E1, 5710001). Dicho valor agregado se pierde en cuencas más australes (e.g., 
7330001, 8104001). La correlación de Spearman (𝜌) presenta mejoras en algunas 
cuencas y configuraciones (e.g., 10% para C1.E1 y C2.E1 en cuenca 7103001) pero, en 
general, los valores están en torno a la equivalencia entre el caso OL y DA. Por otro lado, 
el SMRoot muestra mejoras, principalmente, en la correlación de Spearman (hasta un 80% 
respecto al caso OL), la coincidencia de la señal espacial (𝛼; hasta un 60%) y, en algunas 
cuencas y configuraciones, en la razón de variabilidad (hasta un 40%). 
 

 
Figura 5.15: Ganancia normalizada de asimilar datos en las componentes de la métrica Esp respecto 
al caso sin asimilación. Se incluyen resultados para ET (izquierda) y SMroot (derecha). La línea roja 
segmentada representa el valor en que los resultados sin asimilación y con asimilación son 
equivalentes. El valor máximo en el eje X se ha truncado en 1.5 con fines comparativos. 

 
Tomando en cuenta las limitaciones de los experimentos realizados, resulta 

interesante obtener mejoras respecto a los patrones espaciales de algunas variables y 
estados modelados. No obstante, se debe considerar que los datos empleados como 
referencia (i.e., GLEAM) presentan sesgos que, a pesar de ser minimizados por la 
formulación de las funciones de evaluación, se mantienen. Ejemplo de ello pueden ser 
errores en la señal de GLEAM, errores inducidos por la interpolación a la grilla de 
modelación, entre otros. A pesar de ello, la comparación permite tener ideas sobre la 
coherencia que existe entre las simulaciones realizadas con VIC y la referencia.  
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5.3.3 Implicancias de la asimilación de datos en la caracterización del año 
hidrológico 2000/2001 

 

5.3.3.1 Cambios en flujos y estados simulados 
 

Para evaluar los impactos de la asimilación de datos en los diferentes flujos y 
estados simulados, se analizan los cambios porcentuales a nivel diario en el periodo de 
interés, agregados espacialmente a escala de cuenca, considerando como referencia el 
promedio del ensemble sin asimilación de datos (i.e., Open-Loop). En otras palabras, 
para cada miembro del ensemble, dada una variable “𝑖”, se estima la diferencia entre el 
caso DA y OL, y se divide por el valor promedio del miembro OL (ecuación (5.1)). 
 

∆𝑖 = 100 ×
𝐷𝐴 − 𝑂𝐿

𝑂𝐿̅̅̅̅
 (5.1) 

 
Por otro lado, tomando en cuenta que no existe una correspondencia directa entre 

los escenarios definidos por los ensembles OL y DA, se utilizan los percentiles de la 
muestra (i.e., se asocia una probabilidad de no excedencia a cada miembro) para 
comparar en forma coherente los diferentes casos (i.e., se emparejan los miembros de 
acuerdo a su número de orden). A su vez, se cuantifican los cambios porcentuales antes 
mencionados para el año hidrológico 2000/01 completo. Las variables comparadas 
corresponden a escorrentía directa (QD), flujo base (FB), humedad del suelo por capa 
(i.e., SM1, SM2 y SM3), evapotranspiración real (ET), sublimación (SUB), 
evapotranspiración potencial de suelo saturado (PET), y recarga6 (R). Los resultados 
obtenidos para el año hidrológico completo se presentan en la Figura 5.16. De la Figura 
5.16 se desprende que: 
 

• Entre las cuencas 4311001 y 5721001, y 7354002, la asimilación de datos, en 
general, la escorrentía directa (QD) aumenta, principalmente cuando se adopta la 
configuración C2.E3, que logra ajustar las estimaciones de escorrentía total y SWE 
a las observaciones. 

• El flujo base (FB) disminuye en algunas cuencas (e.g., 5710001) y aumenta en 
otras ubicadas, principalmente, en la parte sur del dominio (e.g., 7330001). 

• La asimilación de datos no afecta en gran medida (|Δ| < 6%) los montos asociados 

a la humedad de suelo (SM) en las diferentes capas de suelo. 

• La evapotranspiración real (ET) y sublimación (SUB) presentan diferencias de 
hasta un 40% y 20% respectivamente en comparación al caso OL. No se observa 
un patrón claro de variación entre las diferentes cuencas y configuraciones de 
asimilación. 

• La recarga (R) aumenta respecto al caso OL cuando se aplica DA, siguiendo, por 
construcción, el patrón evidenciado en el flujo base. 

 
En resumen, las variables que mayores diferencias presentan al momento de 

asimilar datos corresponden a la escorrentía directa (QD), flujo base (FB), 
evapotranspiración (ET), sublimación (SUB) y recarga (R). 

 
6 Variable no modelada directamente por VIC, la cual es estimada a partir de una conceptualización del 
balance de masa en la última capa de suelo. Para mayor detalle, se refiere al lector al Anexo B. 
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Figura 5.16: Diferencias porcentuales en flujos y estados derivados de VIC entre las configuraciones de asimilación de datos y los casos sin 
asimilación. La línea roja segmentada representa el caso en que no hay diferencias entre las simulaciones con y sin asimilación de datos. La 
extensión de las barras representa el percentil del 25% y 75% asociado a las diferencias estimadas para cada miembro evaluado a nivel diario 
en el periodo dado por el año hidrológico 2000/01. El punto al centro de cada una de las barras representa la mediana del ensemble. 
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5.3.3.2 Cambios en la estimación del balance hídrico 
 

En términos simples, el balance hidrológico en una cuenca se puede estimar como 
se muestra en la ecuación (5.2), donde ∆𝑆 corresponde a la variación de almacenamiento 

en el tiempo ∆𝑡, 𝑃̅ es la precipitación media sobre la cuenca, 𝐸𝑇̅̅ ̅̅  la evapotranspiración 

real promedio a escala de cuenca, y 𝑄̅ la escorrentía. Más aún, para periodos de tiempo 
largos (i.e., climatológicos), y suponiendo que el flujo subterráneo neto es marginal, el 
balance a escala de cuenca se puede aproximar a cero (i.e., entradas al sistema son 
iguales a las salidas), con lo cual (5.2) se puede reescribir según la expresión (5.3). 
 

∆𝑆

∆𝑡
= 𝑃̅ − 𝐸𝑇̅̅ ̅̅ − 𝑄̅ (5.2) 

𝐸𝑇̅̅ ̅̅

𝑃̅
= 1 −

𝑄̅

𝑃̅
 (5.3) 

 
Si bien en el presente estudio sólo se modela un año hidrológico (i.e., no 

necesariamente se cumple el supuesto ∆𝑆 ≈ 0), en la Figura 5.17 se analizan los 
impactos de la asimilación de datos en el balance hídrico asociado. 
 

 
Figura 5.17: Estimación de balance hídrico para el año hidrológico 2000/2001. Las barras de error 
corresponden al percentil 25 y 75% derivado de los miembros del ensemble asociado a cada cuenca, 
mientras que el símbolo representa la mediana. (A-D) Resultados obtenidos del ejercicio de 
asimilación según las diferentes configuraciones propuestas. 

 
De la Figura 5.17 se desprende que, en primer lugar, existe mayor dispersión en los 

montos de ET anual en cuencas áridas; dicha dispersión disminuye en cuencas húmedas 
(e.g., Q/P > 0,5), llegando a ser prácticamente nula en algunos puntos. Dicho resultado 
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es coherente entre las diferentes configuraciones evaluadas. En segundo lugar, se 
observa que la configuración C2.E2 (panel C) cambia el signo de la variación de 
almacenamiento asociada al balance hidrológico. En otras palabras, la cuenca pasa de 
un balance negativo a uno positivo al asimilar datos, lo cual se evidencia en casi todas 
las cuencas. No obstante, se debe considerar que los resultados presentados en 
secciones anteriores apuntan a que dicha configuración (i.e., C2.E2), al menos en lo que 
respecta a escorrentía, mantiene o incluso empeora el desempeño del modelo respecto 
al caso OL. El resto de las configuraciones (paneles A, B y D), a diferencia del panel C, 
no muestran cambios evidentes en el signo del almacenamiento (i.e., existe acuerdo). 
Para apoyar el análisis gráfico de la Figura 5.17, en la Tabla 5.1 se resumen los cambios 
en la partición P-ET-Q anual de las diferentes configuraciones de DA respecto a OL. 
 

Tabla 5.1: Cambios en la partición P-ET-Q al asimilar datos según las diferentes configuraciones 
propuestas respecto al caso sin asimilación, desagregados por cuenca. 

BNA 
Régimen 

hidrológico 

C1.E1 C2.E1 C2.E2 C2.E3 

ΔET/P ΔQ/P ΔET/P ΔQ/P ΔET/P ΔQ/P ΔET/P ΔQ/P 

4311001 Nival -10% -5% -17% -29% 7% 54% -5% -17% 

4313001 Nival 8% -14% 13% -22% 31% 22% 22% -22% 

4703002 Nival 3% 3% 7% -8% 19% 63% 22% 2% 

5410002 Nival -3% 25% -4% 29% 18% 83% 15% 26% 

5710001 Nival -3% -4% 5% -9% 10% 10% 8% -6% 

5721001 Nival 1% -6% 0% 0% -5% 88% -17% 9% 

5722001 Nival -3% -17% 5% -19% -3% 142% -7% -18% 

6027001 Nivo-pluvial -4% 20% 14% 5% -1% -4% 6% 6% 

7103001 Pluvio-nival -9% 9% 4% 0% -3% -5% 2% -1% 

7330001 Pluvial 1% 23% 5% 10% -3% 4% -1% 21% 

7354002 Pluvial 10% -11% 9% -13% -8% 24% -19% -7% 

8104001 Nivo-pluvial 3% 1% 5% 2% -1% 1% 1% 1% 

 
De la Tabla 5.1 se desprende que cada configuración de asimilación tiene efectos 

diferentes sobre el balance hídrico. En algunas configuraciones y cuencas, se observan 
similitudes en las variaciones obtenidas, pues si bien los montos cambian, el signo se 
mantiene para cada componente del balance. Por ejemplo, para las cuencas 4311001 y 
4313001, la partición ET/P y Q/P mantiene su signo en todos los casos, salvo C2.E2. En 
otras palabras, se podría afirmar que existe un acuerdo entre los resultados. Sin embargo, 
en otras cuencas (e.g., 5722001), no existe tal acuerdo entre todas las configuraciones 
propuestas. Del mismo modo, resulta importante notar que, por ejemplo, la cuenca 
8104001 no muestra cambios importantes (menores a ±5%) en la partición P-ET-Q y, en 
consecuencia, en el balance hídrico asociado. Algo similar ocurre para las cuencas 
7103001 y 5710001, donde los cambios antes mencionados no superan, en valor 
absoluto, el 10% del valor OL. En síntesis, la asimilación de datos puede tener diferentes 
impactos en el balance hídrico anual dependiendo tanto de la cuenca como de la 
configuración (i.e., variable asimilada). Así, la elección de una configuración óptima del 
esquema de DA, entendiendo la dinámica del sistema y caracterizando apropiadamente 
las fuentes de incertidumbre, resulta clave en favor de, efectivamente, reducir la 
incertidumbre asociada a flujos y estados hidrológicos y, a su vez, ser consistentes en 
esas estimaciones, obteniendo las respuestas correctas por las razones correctas.  
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6 COMENTARIOS Y CONCLUSIONES 
 

El presente estudio tuvo por objetivo evaluar el beneficio de implementar asimilación 
de datos en estimaciones de flujos y estados hidrológicos en Chile continental. Para ello, 
se implementó secuencialmente, para cada día con observaciones en el periodo 
01/04/2000 – 31/03/2001, el Filtro de Kalman de conjuntos (EnKF) acoplado al modelo 
hidrológico Variable Infiltration Capacity (VIC) en 12 cuencas con bajo nivel de 
intervención humana, ubicadas a lo largo de un gradiente hidroclimático entre los 30°S y 
37°S. Los experimentos numéricos fueron diseñados en base a la perturbación de las 
forzantes del modelo (i.e., precipitación, velocidad de viento, temperatura y humedad 
relativa) y algunos estados iniciales (humedad de suelo por capa y equivalente de nieve 
en agua), generándose cuatro configuraciones de EnKF distintas. Así, a partir de los 
resultados obtenidos, se concluye lo siguiente: 
 

1. Asimilar sólo Q no es suficiente para asegurar la disminución en la dispersión de 
otros flujos y estados del sistema. Por ejemplo, al asimilar sólo Q se empeoran en 
promedio para las 12 cuencas un 2% del SWE máximo las estimaciones de SWE 
diario. Por el contrario, al asimilar de manera conjunta Q, SWE y fSCA, se mejora 
tanto Q como SWE Y fSCA. En consecuencia, la incorporación de diferentes 
observaciones, orientadas a cuantificar diferentes procesos, permite reducir la 
dispersión en las estimaciones asociadas a los mismos y, con ello, al resto de los 
flujos y estados del sistema. 

2. El esquema de asimilación permite, a pesar de no haber sido diseñado con ese fin, 
mejorar algunas propiedades espaciales como, por ejemplo, la razón de 
variabilidad, coincidencia de la señal espacial y correlación. Dichas mejoras se 
observan principalmente en la evapotranspiración y humedad de suelo en la zona 
radicular, variables que muestran mejoras de hasta un 90% y 80%, 
respectivamente, en la razón de variabilidad y correlación de Spearman. 

3. La asimilación de datos tiene impactos en todas las variables de estado y flujos 
simulados. Las variables que mayores diferencias presentan al momento de asimilar 
datos corresponden a flujos del modelo, incluyendo la escorrentía directa (QD), flujo 
base (FB), evapotranspiración (ET), sublimación (SUB) y recarga (R), donde FB es 
el que exhibe las mayores diferencias respecto al caso OL. 

 

Adicionalmente, existen algunos aspectos y hallazgos de interés derivados del 
presente estudio. Algunos de los más relevantes se presentan a continuación: 
 

• La configuración C2.E2 (i.e., sólo asimilación de SC y SWE) no tiene un valor 
agregado en las estimaciones de escorrentía media diaria respecto al caso OL (ver 
Figura 5.9 y Figura 5.10) para las cuencas ubicadas en las zonas B y C del dominio de 
estudio (Figura 2.1). 

• En el resto de las configuraciones, todas las cuencas reportan mejoras en términos 
de la escorrentía, que van entre el 10% y 90%. Lo anterior implica mejoras en el RMSE 
de, en promedio, 3,56 ± 4,69 mm/d a 3,76 ± 4,58 mm/d en la estimación de escorrentía 
media diaria en las 12 cuencas respecto al caso OL, lo que a su vez corresponde una 
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reducción promedio de entre 10 ± 8 % y 15 ± 12 % del caudal medio anual en cada 
cuenca para el año de estudio. 

• Asimilar variables relacionadas al manto nival (i.e., SC y SWE) mejora entre un 70-
90% las estimaciones de SWE. Lo anterior implica mejoras en el RMSE de, en 
promedio, 80 ± 54 mm en la estimación de SWE diario, agregado a escala de cuenca, 
para las 12 cuencas respecto al caso sin asimilación de SWE y fSCA. En términos de 
magnitud, la mejora corresponde a disminuir el error, en promedio, un 19 ± 8 % del 
SWE máximo de la temporada 2000/01 para cada cuenca. 

• En ninguna de las configuraciones analizadas se mejora en gran medida la 
cobertura de nieve respecto a las observaciones MODIS. En efecto, los cambios no 
superan el 3% de la cobertura de nieve fraccional respecto al caso OL. 

• La asimilación conjunta de Q, SC y SWE (i.e., C2.E3) permite mejorar, 
simultáneamente, las estimaciones de Q y SWE. En promedio para las 12 cuencas del 
dominio, el RMSE promedio de los ensemble mejora 3,76 ± 4,58 mm/d en términos de 
la escorrentía media diaria y 80,79 ± 54,12 mm para el SWE diario promedio a escala 
de cuenca. En consecuencia, se identifica como la mejor configuración de las 
testeadas, pues reduce el error de la escorrentía media diaria, en promedio, en un 15% 
[7 – 48%] del caudal medio anual, y el SWE diario en un 19% [9 – 35%] respecto al 
SWE máximo de la temporada. 

• La metodología adoptada logra mejorar los patrones espaciales de las variables 
simuladas asimilando a escala de cuenca, a pesar de no estar diseñada para ello. Por 
ejemplo, la razón de variabilidad (𝛾) de ET, principalmente para las cuencas ubicadas 
al norte del dominio (i.e., zona B y C, Figura 2.1), alcanzando valores entre 10-90% 
para algunas cuencas y configuraciones evaluadas (e.g., C2.E3, 4703002; C1.E1, 
5710001). 

• La asimilación de datos tiene impactos sobre todas las salidas del modelo. Si bien, 
en términos de montos, algunas componentes no cambian en forma considerable (e.g., 
ΔSM1, ΔSM2 y ΔSM3 < ±6%; Figura 5.16), la asimilación impacta en la variabilidad y 
temporalidad de las mismas. 

• Cada configuración de asimilación de datos tiene efectos diferentes sobre el 
balance hídrico (Figura 5.17). No obstante, aquellas que muestran un mejor 
desempeño en las estimaciones de Q (i.e., C1.E1, C2.E1, y C2.E3), muestran 
coherencia entre sí en cuanto al signo del balance. 

• En algunas configuraciones y cuencas se observan similitudes en las variaciones 
obtenidas para el balance hídrico (Figura 5.17 y Tabla 5.1). Si bien los montos 
cambian, el signo se mantiene para cada componente del balance. Por el contrario, en 
otras configuraciones y cuencas no existe tal acuerdo. Más aún, en algunas cuencas 
no existen variaciones absolutas mayores al 5% (i.e., marginal). 

 
En síntesis, dada la variabilidad de los resultados obtenidos entre las diferentes 

configuraciones de asimilación, resulta necesario definir cuál es la mejor. Para ello, en el 
presente estudio se aplicaron diferentes métricas de evaluación contra las cuales se 
compararon las observaciones disponibles respecto a las simulaciones con asimilación 
(DA) y sin asimilación (OL). Los resultados obtenidos de esta investigación indican que 
la mejor configuración corresponde a la C2.E3, es decir, cuando se asimila escorrentía 
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media diaria (Q), cobertura de nieve (SC o fSCA) y equivalente de nieve en agua (SWE), 
para actualizar la humedad de suelo inicial por capa y el equivalente de nieve en agua 
inicial. 
 

Por otro lado, se debe tener en cuenta que el presente estudio cuenta con algunas 
limitaciones derivadas de los supuestos realizados para la configuración de los 
experimentos realizados. Así, surgen las siguientes ideas para mejorar el presente 
trabajo: 
 

• Actualización de la distribución espacial de estados: en el presente estudio se 
trabajó en forma agregada la actualización de estados, por lo que, se propone adoptar 
un enfoque de actualización de estados distribuida. Así, dada una observación, se 
actualiza una matriz donde se incluyen los N estados y Z pixeles, similar a lo propuesto 
por Rakovec et al. (2015). No obstante, para ello se debe incorporar un esquema de 
rastreo de caudales, que permita conocer el caudal en cualquier punto de la red de 
drenaje, o bien extraer del conjunto de cuencas aquellas donde el tiempo de 
concentración es mucho mayor a 1 día (i.e., donde el supuesto de que toda el agua 
que – a través del flujo base y escorrentía directa – sale de un píxel, llega 
instantáneamente a la salida de la cuenca (i.e., outlet) sea inválido). 

• Aplicar curva de agotamiento (Snow Depletion Curve – SDC) en la actualización 
de estados: tomando en cuenta que se perturba y actualiza el SWE inicial en cada 
paso de tiempo, se propone la incorporación de SDC que permitan llevar los cambios 
de SWE a cambios en la cobertura de nieve a nivel de cuenca y/o píxel. 

• Incorporar observaciones de ET: tomando en cuenta que el desempeño del modelo 
mejoró considerablemente al asimilar Q, SWE y SC, se propone la incorporación de 
ET para mejorar la estimación de la partición ET/P y, con ello, el balance hídrico. 

• Mejorar representación de errores de observación y modelo: en el presente 
estudio, se definieron valores de error a priori, los cuales no aseguran un ensemble 
óptimo. Así, se plantea incorporar un enfoque de calibración de errores a partir de una 
“Estimación máxima a posteriori” (MAP; Anexo B). 

 
Finalmente, se concluye que, si bien la asimilación de datos permite corregir y 

actualizar los montos y temporalidad de los estados y flujos hidrológicos simulados, 
disminuyendo así la dispersión asociada, la evaluación del desempeño del modelo es 
clave para asegurar la consistencia del proceso de asimilación de datos. Para ello, se 
recomienda contrastar los resultados contra diferentes observaciones, incluyendo datos 
independientes del proceso de asimilación, a modo de asegurar la correcta 
representación de los procesos hidrológicos que gobiernan el sistema.  
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ANEXO A: RESULTADOS DE LA CALIBRACIÓN DEL MODELO 
HIDROLÓGICO VIC EN LAS CUENCAS DE ESTUDIO 
 

Para facilitar la reproducibilidad del presente estudio, en la Tabla A.1 se presentan 
los valores utilizados para configurar el algoritmo de optimización global Shuffled 
Complex Evolution (SCE-UA; Duan et al., 1992). El código de SCE-UA se encuentra 
implementado en lenguaje fortran, y se corrió con el apoyo de la infraestructura de 
supercomputo Guacolda-Leftraru del NLHPC (https://www.nlhpc.cl/). 
 

Tabla A.1: Configuración del algoritmo de optimización global Shuffled Complex Evolution. 

Parámetro Descripción Valor (-) 

nopt Número de parámetros a optimizar. 14 

maxn 
Máximo número de intentos antes de que finalice la 
optimización. 

30000 

kstop 
Número de iteraciones de reordenamiento en que el 
valor debe cambiar en pcento (max=9). 

9 

pcento Porcentaje de cambio. 0,05 

ngs Número de complejos en la población inicial. 10 

npg Número de puntos en cada complejo (=2*nopt+1). 29 

nps Número de puntos en cada sub-complejo (=nopt+1). 15 

nspl 
Número de iteraciones de evolución permitidos para 
cada complejo antes de ser reordenados (=2*nopt+1). 

29 

mings Número minimo de complejos necesarios (=ngs). 10 

iniflg 
Indicador (1/0) para incluir el punto inicial en la 
población. 

1 

iprint 
Indicador (1/0) para imprimir información sobre el 
proceso de optimización. 

0 

iseed Semilla inicial para generar los números aleatorios. 55 

 
La Tabla A.2 incluye una descripción de los parámetros calibrados del modelo 

Variable Infiltration Capacity (VIC), además de los límites inferior (LB) y superior (UB) 
asociados a cada uno. Para mayor información respecto al modelo VIC, se refiere al lector 
a los informes del proyecto Actualización del Balance Hídrico Nacional (DGA, 2019b, 
2019a, 2018, 2017), o al sitio web https://vic.readthedocs.io/en/master/. 
 

Los parámetros obtenidos para cada cuenca, derivados del proceso de calibración 
con SCE-UA, así como el valor de la función objetivo asociada (i.e., KGE; Gupta et al., 
2009) y el NSE (Nash & Sutcliffe, 1970), se presentan en la Tabla A.3. 
 

Los resultados de calibración obtenidos para las 12 cuencas de estudio se 
presentan en forma gráfica desde la Figura A1 a A12. En cada figura, para los valores 
observados y simulados, se presenta una vista general de la ubicación espacial de la 
cuenca, la serie de valores diarios, mensuales y anuales, la curva de duración de caudal 
medio diario, la fracción de cobertura de nieve fraccional (fSCA) y el equivalente de nieve 
en agua (SWE) agregados a escala de cuenca a nivel diario. A su vez, se agrega una 
gráfica de la partición adimensional P-ET-Q calculada para cada año en el periodo 1979-
2015 y el promedio (circulo de mayor tamaño) del periodo 1985-2015. 

https://www.nlhpc.cl/
https://vic.readthedocs.io/en/master/
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Finalmente, la Figura A.13 muestra, a través de gráficos de caja (i.e., boxplots), el 
desempeño general del modelo VIC evaluado a partir de diferentes métricas derivadas 
de la serie de valores diarios (e.g., NSE, Log-NSE, Log-R2) y la curva de duración 
(BiasFHV, BiasQ50, BiasQ95) observada y simulada. A su vez, se analizan por separado 
los periodos de calibración y validación, considerando el subperiodo completo y una 
clasificación de año seco, normal y húmedo análogo a lo presentado en 5.1. 
 
Tabla A.2: Descripción de los parámetros calibrados y rango de búsqueda. X0 corresponde al valor 
inicial utilizado para correr VIC, mientras que LB (lower bound) y UB (upper bound) corresponden a 
los límites inferior y superior, respectivamente, asociados al parámetro de interés. 

Parámetro Descripción X0 LB UB 

binfilt 
Parámetro de la curva de 
infiltración variable (-). 

0,529 0,005 0,9 

Ds 
Fracción de Dsmax donde 
comienza el flujo base no lineal 
(-). 

0,791 0,05 1 

Dsmax 
Máxima velocidad del flujo base 
(mm/d). 

7,286 5 200 

Ws 
Fracción de humedad de suelo 
máxima donde ocurre flujo base 
no lineal (-). 

0,432 0,1 1 

expt 

Exponente n en la ecuación de 
Campbell para la conductividad 
hidráulica. Los valores deben 
ser mayores a 3 (-). 

3,045 3 12 

depth1 
Espesor de la primera capa de 
suelo (m). 

0,137 0,05 1,5 

depth2 
Espesor de la segunda capa de 
suelo (m). 

0,619 0,3 4 

depth3 
Espesor de la tercera capa de 
suelo (m). 

3,473 0,3 4 

NEW_SNOW_ALB 
Albedo de la nieve fresca (i.e., 
recién caída) (-). 

0,85 0,8 0,92 

SNOW_ALB_ACCUM_A 
Parámetro de decaimiento del 
albedo de la nieve en el periodo 
de acumulación (-). 

0,94 0,85 0,97 

SNOW_ALB_THAW_A 
Parámetro de decaimiento de la 
nieve en el periodo de deshielo 
(-). 

0,82 0,75 0,92 

Ksat 
Conductividad hidráulica 
saturada de la capa de suelo 
(mm/d). 

379,242 0 1000 

MIN_RAIN_TEMP 
Temperatura mínima a la cual 
puede ocurrir precipitación 
líquida (lluvia) (°C). 

0 -2 2 

snow_rougth 
Rugosidad de la superficie del 
manto nival (m). 

0,0001 0,00001 0,02 
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Tabla A.3: Parámetros obtenidos del proceso de calibración con SCE-UA para cada cuenca, valor de la función objetivo de calibración KGE, y 
valor de NSE estimado en el periodo de calibración para el conjunto de parámetros óptimos. 

Parámetro 
Código BNA del control fluviométrico asociado a la cuenca calibrada 

4311001 4313001 4703002 5410002 5710001 5721001 5722001 6027001 7103001 7330001 7354002 8104001 

binfilt 0,074 0,077 0,202 0,143 0,147 0,01 0,039 0,001 0,008 0,008 0,006 0,026 

Ds 0,488 0,354 0,424 0,63 0,332 0,612 0,502 0,685 0,75 0,794 0,703 0,615 

Dsmax 119,236 66,728 76,847 70,342 67,246 55,394 147,56 184,507 144,652 107,473 180,349 206,964 

Ws 0,612 0,608 0,642 0,865 0,733 0,884 0,707 0,453 0,216 0,229 0,386 0,151 

expt 4,069 3,26 3,208 3,051 3,436 6,689 7,378 8,391 3,535 3,07 5,02 3,551 

depth1 2,893 0,4 0,039 0,014 0,057 2,938 1,679 0,348 0,108 0,627 1,037 0,344 

depth2 2,951 4,2 3,015 3,529 5,054 3,626 4,138 1,151 2,273 0,461 0,79 2,024 

depth3 3,996 3,079 3,896 4,119 3,642 3,509 3,393 0,703 0,626 0,87 0,536 0,562 

NEW_SNOW_ALB 0,874 0,923 0,915 0,93 0,916 0,758 0,882 0,871 0,954 0,458 0,751 0,941 

SNOW_ALB_ACCUM_A 0,988 0,987 0,963 0,981 0,852 0,978 0,935 0,789 0,805 0,576 0,845 0,754 

SNOW_ALB_THAW_A 0,85 0,86 0,911 0,855 0,871 0,869 0,906 0,909 0,917 0,779 0,831 0,92 

Ksat 1265,75 1574,12 2381,15 2373,12 1877,05 2105,17 1673,94 2353,74 2717,79 2924,06 2693,16 1892,32 

MIN_RAIN_TEMP 1,83 2,09 1,99 2,88 -0,04 -2,00 -2,62 1,41 -1,19 -3,45 -2,62 -2,44 

snow_rougth 0,02089 0,01355 0,01368 0,00018 0,00823 0,01160 0,01139 0,01821 0,00205 0,00003 0,01821 0,00003 

Resultados Calibración con SCE-UA utilizando KGE como función objetivo 

KGE 0,947 0,953 0,92 0,793 0,887 0,757 0,749 0,807 0,777 0,718 0,844 0,847 

NSE 0,895 0,911 0,841 0,724 0,758 0,477 0,508 0,60 0,561 0,637 0,68 0,699 
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Figura A.1: Resultados de calibración para la cuenca Estero Derecho En Alcohuaz (4311001). 

 

 
Figura A.2: Resultados de calibración para la cuenca Río Cochiguaz en el Peñón (4313001). 
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Figura A.3: Resultados de calibración para la cuenca Río Choapa en Cuncumén (4703002). 

 

 
Figura A.4: Resultados de calibración para la cuenca Río Aconcagua en Chacabuquito (5410002). 
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Figura A.5: Resultados de calibración para la cuenca Río Maipo en el Manzano (5710001). 

 

 
Figura A.6: Resultados de calibración para la cuenca Estero Yerba Loca (5721001). 
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Figura A.7: Resultados de calibración para la cuenca Estero Arrayán en la Montosa (5722001). 

 

 
Figura A.8: Resultados de calibración para la cuenca Río Claro en el Valle (6027001). 
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Figura A.9: Resultados de calibración para la cuenca Río Claro en los Queñes (7103001). 

 

 
Figura A.10: Resultados de calibración para la cuenca Río Perquilauquén (7330001). 
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Figura A.11: Resultados de calibración para la cuenca Río Achibueno (7354002). 

 

 
Figura A.12: Resultados de calibración para la cuenca Río Sauces (8104001).
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Figura A.13: Evaluación del desempeño del modelo VIC en el periodo de calibración (01/04/1985 a 31/03/2005) y validación (01/04/2005 a 
31/03/2015). Todos los indicadores se presentan estratificados para el periodo completo, años secos, normales y húmedos. Las métricas NSE 
(Nash & Sutcliffe, 1970), Log-NSE (transformación logarítmica de NSE), Log-R2 (transformación logarítmica de coeficiente de determinación – 
R2), eficiencia volumétrica (VE) y su transformación logarítmica (Log-VE) se aplican sobre la serie de valores diarios (i.e., hidrograma). El resto 
de las métricas o índices se aplican sobre la curva de duración, donde BiasRR, BiasFHV, BiasFLV, BiasFMS y BiasFMM se definen según lo 
propuesto por Yilmaz et al. (2008), y los índices BiasQX, corresponde al sesgo del caudal con probabilidad de excedencia de X% simulado 
respecto a la observación. 
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ANEXO B: CONSIDERACIONES ADICIONALES 
 

B.1 Estimación de límites físicos de la humedad de suelo 
 

Para evitar inconsistencias en los resultados, se deben definir umbrales que 
delimiten lo físicamente posible. Así, al generar el ensemble se impone que no pueden 
existir valores de humedad de suelo negativos en ninguna capa y que el contenido de 
humedad en las capas de suelo no puede superar un valor máximo “𝑆𝑀𝑚𝑎𝑥”, el cual se 
puede estimar a partir del máximo espacio que puede ocupar el agua en la columna de 
suelo (Figura B.1). Dichos espacios vacíos o de poros se pueden caracterizar a través de 
la porosidad. Así, según la profundidad de cada capa en la que se discretiza la columna 
de suelo, y la porosidad asociada a cada una, se plantea la ecuación (B.1), según la cual 
se puede obtener el valor máximo de humedad de suelo para cada capa. 
 

𝑆𝑀𝑚𝑎𝑥 = 𝑝𝑟𝑜𝑓𝑢𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑠𝑢𝑒𝑙𝑜 × 𝑝𝑜𝑟𝑜𝑠𝑖𝑑𝑎𝑑 (B.1) 
 

 
Figura B.1: (A) Esquema general de la columna de suelo, identificando las zonas no saturada (o 
zona de aireación o vadosa) y saturada. (B) Agua y aire en el espacio de poros del medio granular 
(adaptado de Fitts 2012). (C) Simplificación de la composición de la columna de suelo para la 
estimación de la humedad. 

 
En términos porcentuales, la porosidad puede ser estimada a través de la densidad 

real del suelo y la densidad aparente, como se muestra en la ecuación (B.2). 
 

𝑝𝑜𝑟𝑜𝑠𝑖𝑑𝑎𝑑 = 1 −
𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑎𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑢𝑒𝑙𝑜

𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑢𝑙𝑎𝑠 𝑑𝑒 𝑠𝑢𝑒𝑙𝑜
 (B.2) 

 
Tanto la densidad de las partículas de suelo (i.e., densidad real) como aparente se 

deben definir como variables de entrada al configurar el modelo VIC. Así, la variable 
definida en VIC como “soil density”, corresponde a la densidad de las partículas de suelo, 
mientras que la variable “bulk density”, que depende de la materia orgánica, textura 
(arena, limo y arcilla), densidad de los minerales presentes y nivel de compactación del 
suelo, corresponde a la densidad aparente del mismo. Considerando que el presente 
estudio parte de la base de lo realizado en el proyecto Actualización del Balance Hídrico 
Nacional (DGA, 2019b, 2019a, 2018, 2017), se mantienen los valores utilizados en dicho 
trabajo. Allí, los valores permanecen constantes para todos los pixeles y equivalentes a 
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1.569 kg/m3 y 2.600 kg/m3 para bulk y soil density respectivamente. La decisión 
metodológica adoptada en los estudios de la DGA supone, implícitamente, que la 
columna de suelo es homogénea, y que la diferencia en los procesos hidrológicos 
asociado a cada capa se puede caracterizar, o compensar, a través de la profundidad de 
estas, sus propiedades de conductividad hidráulica saturada y los parámetros de la curva 
de infiltración variable. 
 

B.2 Perturbación de cobertura de nieve y equivalente de nieve en agua 
iniciales 
 

A diferencia del caso de la perturbación de la humedad de suelo por capa, en el 
caso de fSCA y SWE iniciales, sólo se perturba el SWE y el ensemble es fSCA es el 
producto de la perturbación antes indicada. A su vez, la perturbación sólo se aplica en la 
temporada de acumulación (i.e., abril a septiembre) para no interferir en el proceso de 
derretimiento simulado por VIC (i.e., sólo se modifica el valor con el cual comienza el 
derretimiento) e inducir inconsistencias numéricas en el balance energético. 
 

B.3 Estimación de tasa de recarga 
 

Siguiendo el enfoque propuesto en el proyecto de Actualización del Balance Hídrico 
Nacional (DGA, 2019a, 2019b, 2018, 2017), para estimar la recarga a partir de las 
simulaciones generadas con VIC, se supone que la capa más profunda (i.e., capa de 
suelo 3), corresponde a un acuífero. De este modo, a partir del balance de masa, la 
variación de humedad de suelo en dicha capa (i.e., ∆𝑆𝑀3) en un intervalo de tiempo ∆𝑡, 
estará dada por la ecuación (B.3), donde tanto la recarga (flujo de entrada al volumen de 
control) como el flujo base (salida del volumen de control) se miden en mm/día: 
 

∆𝑆𝑀3

∆𝑡
= 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑟𝑔𝑎 − 𝐹𝑙𝑢𝑗𝑜 𝑏𝑎𝑠𝑒 (B.3) 

 
Tomando en cuenta que tanto SM3 como el flujo base son variables modeladas con 

VIC, se puede despejar la incógnita de la ecuación (B.3), es decir, la recarga, según lo 
cual se obtiene la expresión (B.4). 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑟𝑔𝑎 =
∆𝑆𝑀3

∆𝑡
+ 𝐹𝑙𝑢𝑗𝑜 𝑏𝑎𝑠𝑒 (B.4) 

 
Asimismo, la variación de humedad de suelo en la tercera capa (i.e., SM3) puede 

escribirse en su forma discreta, como se muestra en (B.5). Cabe mencionar que, para t = 
1, se supone que no existe recarga en el sistema, por lo que la ecuación (B.4) se 
comienza a aplicar para t > 1. 
 

∆𝑆𝑀3

∆𝑡
=

𝑆𝑀3(𝑡) − 𝑆𝑀3(𝑡 − 1)

∆𝑡
 (B.5) 

 
A modo de ejemplo, en la Figura B.2 se grafican los resultados obtenidos para la 

estimación de la recarga según la ecuación (B.4), aplicada a los casos sin y con 
asimilación, según la configuración C1.E1 para la cuenca 5722001. 
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Figura B.2: Ejemplo de estimación de recarga en el periodo 2000/2001 para la cuenca Arrayán en la 

Montosa según los casos sin asimilación y con asimilación para la configuración C1.E1. 

 

B.4 Formato y estructura de los archivos de estado en VIC (state files) 
 

En esta tesis se perturbaron, además de las forzantes del modelo, los estados 
iniciales asociados a cada paso de tiempo (i.e., secuencialmente). Para llevar a cabo lo 
anterior, se modificó el archivo de estados que genera VIC para la fecha indicada por el 
usuario en la configuración del modelo (i.e., archivo global). El archivo corresponde a un 
documento de texto (“.txt”) en el cual se ordenan por filas, que dan cuenta del tipo de 
cobertura vegetal de la celda y banda de elevación (en caso de existir), y columnas la 
información asociada a los estados del modelo. En la Figura B.3 se muestra un archivo 
de estados de VIC para un píxel de la cuenca Estero Arrayán en la Montosa, indicando 
algunas componentes de interés. Cabe mencionar que, el archivo de estados contiene 
todos los pixeles que son ejecutados desde un mismo archivo de simulación VIC. Para 
mayor información respecto al archivo de estados y otras componentes de VIC, se refiere 
al lector al sitio web https://vic.readthedocs.io/en/master/. 
 

 
Figura B.3: Ejemplo de archivo de estados VIC para el final del día 31 de marzo de 2001, por lo que 

estos valores sirven como condición inicial para el día siguiente. 

 
En resumen, para inicializar el algoritmo de asimilación de datos se corre en modo 

calentamiento o warm-up hasta el día anterior a la inicialización y se guarda el estado 
final. Por ejemplo, si se desea inicializar el 01-04-2000, se corre en modo calentamiento 
hasta el 31-03-2000 y se guarda el estado final del sistema. Así, se utiliza dicho estado 
como condición inicial de simulación, y se perturban los estados deseados (en el caso de 
estudio, humedad de suelo por capa y SWE). Cabe recordar que, en cada paso de tiempo, 
se debe guardar el archivo de estados completo (i.e., todo el arreglo), pues grandes 
variaciones entre los términos que componen los estados pueden generar problemas de 
convergencia y, con ello, que el modelo no termine las simulaciones.  

https://vic.readthedocs.io/en/master/
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B.5 Propuestas de mejora en la calibración de errores: MAP 
 

Una variable desconocida “Θ” se puede trabajar como una variable aleatoria, 
suponiendo cierto conocimiento inicial sobre su distribución (i.e., distribución a priori). A 
partir del teorema de Bayes, si se considera Y una variable aleatoria observada, la 
distribución a posteriori, 𝑃(Θ|𝑌), se puede expresar a partir de la ecuación B.6. No 
obstante, para resolver dicha ecuación se requiere conocer 𝑃(𝑌), lo cual se puede 
obtener, con un alto costo computacional, aplicando la ley de probabilidades totales. 
 

𝑃(Θ|𝑌) =
𝑃(𝑌|Θ)𝑃(Θ)

𝑃(𝑌)
 (B.6) 

 
Si se supone que 𝑃(Θ|𝑌) contiene toda la información sobre la variable aleatoria 

desconocida Θ, se puede utilizar dicha distribución para encontrar un punto o intervalo 

estimativo de Θ. Dicho método corresponde a la “Estimación máxima a posteriori” (MAP 
por sus siglas en inglés), y busca encontrar un Θ tal que se maximice la expresión B.6. 
Así, aplicado al caso de estudio, B.6 se puede reescribir como B.7. 
 

𝑃(Θ|𝑄𝑜𝑏𝑠, 𝑢, 𝜃) ∝ 𝐿(Θ) = 𝑃(Θ) ∙ ∏ 𝑃(𝑄𝑜𝑏𝑠,𝑡|Θ, 𝑢, 𝜃)
𝑁

𝑡=1
 (B.7) 

 
En términos prácticos, al igual que, se propone implementar el método MAP como 

en Li et al.(2014) según el algoritmo de optimización presentado en la Tabla B.2. Cabe 
mencionar que si la variable aleatoria Θ se distribuye uniformemente en un intervalo finito, 
la estimación MAP resulta equivalente a la estimación de máxima verosimilitud (MLE). 
 

Tabla B.1: Esquema del algoritmo empleado para implementar computacionalmente MAP. 
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ANEXO C: COMPARACIÓN DE CONFIGURACIONES 
ADOPTADAS PARA LA ASIMILACIÓN DE DATOS 
 

En esta sección, se incluyen figuras y tablas que permiten apoyar los hallazgos 
reportados en el cuerpo principal de la tesis y que, por temas prácticos, han sido ubicadas 
en el presente anexo divididas por sección. A continuación, se realiza una breve 
descripción de las figuras presentadas en cada sección del presente anexo. 
 

• Sección C.1: Se presenta la razón entre la raíz del error cuadrático medio (RMSE) 
promedio de los ensembles generados con y sin asimilación (i.e. RMSEDA/RMSEOL). 
A diferencia de la Figura 5.9, las figuras presentadas muestran el valor agregado de 
asimilar datos respecto al caso OL según las simulaciones en los subperiodos abril-
septiembre y octubre-marzo para el año hidrológico 2000/01. A su vez, se presentan 
las diferencias en el RMSE de los casos con y sin asimilación a través de tablas. 

• Sección C.2: Se presentan los impactos de la asimilación de datos, respecto al 
caso de no asimilación, en las estimaciones de flujos y estados hidrológicos de los 
cuales no se tienen observaciones. Las figuras presentadas ilustran los resultados 
obtenidos para el periodo 1) abril-septiembre y 2) octubre-marzo del año hidrológico 
2000/01. 

 
Comentarios generales: 
 

• La Figura C.2 muestran que los problemas del caso de asimilación C2.E2 radican 
en el mal desempeño del modelo durante el periodo octubre-marzo. Asimismo, entre 
las cuencas 4311001 a 5722001, se observa un NRMSE en general mayor al resto de 
las cuencas del dominio. 

• De las Figuras C.1 y C.2, y las Tablas C.2 y C.3, se desprende que, en términos 
estacionales, el efecto de la asimilación sobre la escorrentía es mayor en el periodo 
octubre-marzo en cuencas de régimen nival ubicadas en la zona B y C del dominio de 
estudio (i.e., 4311001 a 5722001), y abril-septiembre en el resto de las cuencas. 
Dichas diferencias se pueden atribuir a la importancia relativa que tiene la reducción 
de la dispersión de las simulaciones de SWE respecto a las observaciones de 
referencia en la respuesta hidrológica de cada una de las cuencas. 

• De la Figura C.3 y C.4 se desprende que, en general, las mayores diferencias 
porcentuales entre el caso OL y DA se generan en el periodo abril a septiembre, 
asociadas principalmente a flujo base y recarga, lo cual se verifica en todas las 
cuencas. Sólo la cuenca 7330001 presenta diferencias importantes (hasta 400% 
respecto a OL) en el periodo octubre-marzo, las cuales corresponden principalmente 
a diferencias en el flujo base y recarga. 
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C.1 Valor agregado de la asimilación de datos en la estimación de 
escorrentía media diaria, fSCA y SWE. 
 

 
Figura C.1: Evaluación del valor agregado de asimilar datos respecto a generar un conjunto de 
simulaciones sin asimilación aplicada a la estimación de escorrentía (Q), equivalente de nieve en 
agua (SWE) y cobertura de nieve (SC) en el periodo abril-septiembre del año hidrológico 2000/01. 
La línea roja segmentada representa el valor en que los resultados sin asimilación y con asimilación 
son equivalentes. El valor máximo en el eje Y se ha truncado en 1.5 con fines comparativos. 

 

 
Figura C.2: Evaluación del valor agregado de asimilar datos respecto a generar un conjunto de 
simulaciones sin asimilación aplicada a la estimación de escorrentía (Q), equivalente de nieve en 
agua (SWE) y cobertura de nieve (SC) en el periodo octubre-marzo del año hidrológico 2000/01. La 
línea roja segmentada representa el valor en que los resultados sin asimilación y con asimilación 
son equivalentes. El valor máximo en el eje Y se ha truncado en 1.5 con fines comparativos. 
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Tabla C.1: Diferencia entre la raíz del error cuadrático medio (RMSE) promedio de los ensemble simulados para el año hidrológico 2000/01 con 
asimilación de datos (DA) según las diferentes configuraciones propuestas y el caso sin asimilación (OL) asociado. El valor en cada celda se 
obtiene de la operación RMSEDA-RMSEOL dividido por un término de referencia, el cual corresponde a la escorrentía media anual para Q, y SWE 
y fSCA máximo durante la temporada para SWE y fSCA respectivamente. 

BNA 

C1.E1 C2.E1 C2.E2 C2.E3 

ΔQ 

(mm/d) 

ΔSWE 

(mm) 

ΔSC 

(%) 

ΔQ 

(mm/d) 

ΔSWE 

(mm) 

ΔSC 

(%) 

ΔQ 

(mm/d) 
ΔSWE (mm) 

ΔSC 

(%) 

ΔQ 

(mm/d) 

ΔSWE 

(mm) 

ΔSC 

(%) 

4311001 -11% 0% 0,6% -36% 19% -0,8% 48% -15% -11,4% -28% -14% -11,4% 

4313001 -34% 1% 0,2% -51% -3% -0,5% 13% -14% -9,9% -48% -14% -9,7% 

4703002 -7% 0% 0,3% -8% 6% 0,6% 12% -22% -3,5% -13% -22% -4,0% 

5410002 -7% -2% -0,4% -9% 0% 1,0% 12% -26% -1,9% -10% -26% -1,2% 

5710001 -1% 0% 0,1% -8% 5% -1,0% 2% -16% -1,8% -8% -15% -2,0% 

5721001 -9% 0% -0,3% -11% 2% 1,3% 15% -17% -1,7% -13% -17% -2,1% 

5722001 -8% -1% 0,1% -12% -2% 2,6% 124% -17% -0,5% -11% -17% -1,6% 

6027001 -9% 1% -0,4% -11% 0% -4,8% -3% -15% -0,3% -11% -15% 0,0% 

7103001 -5% 0% 0,3% -6% 1% -1,7% -1% -12% -0,1% -7% -12% -0,6% 

7330001 -8% 1% 0,4% -8% -1% -0,3% 0% -35% -10,3% -8% -35% 0,4% 

7354002 -13% 1% -1,3% -13% 0% 1,6% 0% -32% -1,3% -13% -32% -2,5% 

8104001 -12% 0% 0,5% -11% 2% -6,3% 0% -9% -4,5% -11% -9% -4,1% 

PROM. -10% 0% 0% -15% 3% -1% 19% -19% -4% -15% -19% -3% 

DESV. 8% 1% 1% 14% 6% 3% 36% 8% 4% 12% 8% 4% 
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Tabla C.2: Diferencia entre la raíz del error cuadrático medio (RMSE) promedio de los ensemble simulados para periodo abril-septiembre del 
año hidrológico 2000/01 con asimilación de datos (DA) según las diferentes configuraciones propuestas y el caso sin asimilación (OL) asociado. 
El valor en cada celda se obtiene de la operación RMSEDA-RMSEOL dividido por un término de referencia, el cual corresponde a la escorrentía 
media anual para Q, y SWE y fSCA máximo durante la temporada para SWE y fSCA respectivamente. 

BNA 

C1.E1 C2.E1 C2.E2 C2.E3 

ΔQ 

(mm/d) 

ΔSWE 

(mm) 

ΔSC 

(%) 

ΔQ 

(mm/d) 

ΔSWE 

(mm) 

ΔSC 

(%) 

ΔQ 

(mm/d) 

ΔSWE 

(mm) 

ΔSC 

(%) 

ΔQ 

(mm/d) 

ΔSWE 

(mm) 

ΔSC 

(%) 

4311001 -16% 0% 0,6% -11% 28% -1,0% 0% -18% -13,0% -12% -17% -13,3% 

4313001 -12% 1% 0,2% -14% -4% -0,7% -3% -18% -11,9% -14% -18% -11,5% 

4703002 -2% 0% 0,5% -2% 4% -0,7% 0% -24% -4,9% -2% -24% -5,3% 

5410002 -2% -3% -0,5% -2% 0% 2,2% 0% -26% -2,8% -4% -26% -1,7% 

5710001 1% 0% 0,1% -2% 2% -0,1% 0% -16% -1,1% -2% -15% -1,1% 

5721001 -3% 0% -0,4% -2% 7% 1,1% 0% -12% -1,4% -2% -12% -2,0% 

5722001 -4% -1% 0,1% -7% -4% 2,6% -3% -20% -0,8% -5% -20% -1,7% 

6027001 -14% 1% -0,4% -16% 2% -4,9% -4% -17% 0,4% -15% -17% 0,9% 

7103001 -8% 1% 0,6% -9% 1% -1,7% -1% -12% 0,3% -9% -13% -0,3% 

7330001 -10% 1% 0,6% -11% -1% -0,4% 0% -48% -12,2% -10% -48% 0,6% 

7354002 -18% 1% -2,1% -18% 0% 2,2% 0% -32% 5,4% -18% -31% 3,6% 

8104001 -17% 0% 0,2% -14% 4% -3,1% -2% -9% -3,1% -14% -9% -1,9% 

PROM. -9% 0% 0% -9% 3% 0% -1% -21% -4% -9% -21% -3% 

DESV. 7% 1% 1% 6% 9% 2% 1% 11% 6% 6% 11% 5% 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

XIX 

Tabla C.3: Diferencia entre la raíz del error cuadrático medio (RMSE) promedio de los ensemble simulados para periodo octubre-marzo del año 
hidrológico 2000/01 con asimilación de datos (DA) según las diferentes configuraciones propuestas y el caso sin asimilación (OL) asociado. El 
valor en cada celda se obtiene de la operación RMSEDA-RMSEOL dividido por un término de referencia, el cual corresponde a la escorrentía 
media anual para Q, y SWE y fSCA máximo durante la temporada para SWE y fSCA respectivamente. 

BNA 

C1.E1 C2.E1 C2.E2 C2.E3 

ΔQ 

(mm/d) 

ΔSWE 

(mm) 

ΔSC 

(%) 

ΔQ 

(mm/d) 

ΔSWE 

(mm) 

ΔSC 

(%) 

ΔQ 

(mm/d) 

ΔSWE 

(mm) 

ΔSC 

(%) 

ΔQ 

(mm/d) 

ΔSWE 

(mm) 

ΔSC 

(%) 

4311001 -7% 0% 0,7% -50% 5% -0,4% 72% -11% -7,1% -35% -10% -5,9% 

4313001 -46% 1% 0,3% -69% -1% 0,2% 21% -9% -4,2% -65% -9% -4,4% 

4703002 -9% 0% 0,0% -12% 7% 3,4% 17% -20% 0,2% -17% -20% -0,5% 

5410002 -11% -2% -0,3% -15% 1% -0,9% 18% -26% -0,4% -14% -26% -0,2% 

5710001 -5% 0% 0,1% -12% 7% -2,9% 3% -15% -3,4% -13% -15% -4,0% 

5721001 -12% 0% -0,1% -15% -3% 1,9% 22% -20% -2,8% -18% -20% -2,8% 

5722001 -12% -1% 0,2% -15% 0% 3,5% 181% -12% 0,4% -15% -12% -0,9% 

6027001 -1% 1% -0,7% -3% -1% -6,1% -1% -12% -2,5% -3% -12% -2,6% 

7103001 -2% 0% -0,3% -2% 1% -2,2% -1% -11% -0,9% -2% -11% -1,1% 

7330001 -4% 0% 0,0% -4% 0% -0,1% 0% -20% -6,1% -3% -20% 0,0% 

7354002 -3% 0% 0,0% -3% 1% 1,3% 1% -33% -17,0% -2% -32% -16,8% 

8104001 -4% 0% 1,2% -5% -1% -13,8% 3% -9% -7,4% -5% -9% -8,5% 

PROM. -10% 0% 0% -17% 1% -1% 28% -16% -4% -16% -16% -4% 

DESV. 12% 1% 0% 21% 3% 5% 52% 7% 5% 18% 7% 5% 

 
 
 



 

XX 

C.2 Impactos estacionales de DA respecto a OL en flujos y estados VIC 
 

 
Figura C.3: Diferencias porcentuales en flujos y estados derivados de las simulaciones con VIC según las configuraciones de asimilación de 
datos y los casos sin asimilación asociado a cada una. La línea roja segmentada representa el caso en que no hay diferencias entre las 
simulaciones con y sin asimilación de datos. La extensión de las barras representa el percentil del 25% y 75% asociado a las diferencias 
estimadas para cada ensemble evaluado a nivel diario en el periodo abril-septiembre del año hidrológico 2000/01. El punto al centro de cada 
una de las barras representa la mediana del ensemble. 
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Figura C.4: Diferencias porcentuales en flujos y estados derivados de las simulaciones con VIC según las configuraciones de asimilación de 
datos y los casos sin asimilación asociado a cada una. La línea roja segmentada representa el caso en que no hay diferencias entre las 
simulaciones con y sin asimilación de datos. La extensión de las barras representa el percentil del 25% y 75% asociado a las diferencias 
estimadas para cada ensemble evaluado a nivel diario en el periodo octubre-marzo del año hidrológico 2000/01. El punto al centro de cada una 
de las barras representa la mediana del ensemble. 


