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Laregion del Maule es una de las regiones con mayor participacién en la produccién
agricola del pais. Sin embargo, y pese a la actual sequia a nivel nacional, los puntos en
qgue se desarrollan pronésticos de deshielo son insuficientes para cubrir la region. Este
trabajo busca implementar y desarrollar una metodologia de prondsticos estacionales
(septiembre-marzo) en tres subcuencas de la region: Longavi en el Castillo, Achibueno
en la Recova y Maule en Armerillo.

La técnica empleada fue la prediccion por conjuntos o ESP, que utiliza series
climaticas histéricas para forzar un modelo hidroldgico, VIC (Variable Infiltration Capacity)
en este caso. Tras la calibracion, se observaron algunas deficiencias en la modelacion.
En Achibueno y Longavi, ambas cuencas pluvio-nivales, el modelo tiende a sobreestimar
el volumen los primeros meses de deshielo (30% en promedio para octubre y noviembre
en Longavi; 20% en Achibueno) y a subestimarlo los siguientes (50% en promedio para
febrero en Longavi; 30% en Achibueno), situacion que estaria relacionada con un
derretimiento anticipado de la nieve. En Maule este sesgo es mucho menor.

El ESP tradicional (forzantes equiprobables) entregd errores practicamente iguales
a utilizar la serie historica de volimenes como prondstico en las cuencas pluvio-nivales
(21% aproximadamente la mediana del error en ambas cuencas, pronosticando en
septiembre). Es decir, la componente de la condicion inicial no aporto la predictibilidad
gue se esperaba, ya sea porque esta variable conlleva un error elevado o porque otros
errores del modelo compensaron el beneficio que se podria haber obtenido de esta
condicion. En Maule en Armerillo el ESP entrego errores inferiores (12% la mediana del
error). Esto se explica por el régimen de la cuenca (nivo-pluvial) y quiza, porque en este
caso, la metodologia fue aplicada a un periodo menor.

La aplicacion de un procesamiento basado en indices climaticos (ONI y MEI) resulté
en una disminucion significativa de las métricas en las cuencas pluvio-nivales, sobre todo
las probabilisticas (aumento de 0,1 en CRPSS de Longavi, por ejemplo). Se esperaba
gue un conjunto equiprobable no fuese adecuado para estas cuencas debido a la
variabilidad y magnitud de la precipitacion durante el deshielo. Por otra parte, se obtuvo
gue es clave la observaciéon de septiembre en la reduccién de los errores.

A pesar de los esfuerzos por reducir los errores del prondstico, los resultados no
son aceptables en la realidad (errores superiores al 20%). Sin embargo, estos resultados
permitirian agregar mejoras en metodologias futuras. Por ejemplo, la incorporaciéon de
los predictores climaticos en técnicas mas simples (como modelos estadisticos).
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1 INTRODUCCION

En noviembre del afio 2015, el Centro del Clima y la Resilencia (CR2) hacia entrega
a la comunidad nacional de su primer Informe a la Nacién, motivado por la persistencia
temporal y espacial de la mega-sequia que afectaba a gran parte del pais.
Historicamente, las grandes sequias han impulsado el desarrollo de herramientas que
permitan mejorar la gestion del agua.

Un ejemplo de esto ocurrié en California EEUU a mediados de la década de 1970,
donde una severa sequia promovié el desarrollo de nuevas técnicas de prondésticos
hidrolégicos. De este esfuerzo surgid la prediccion de caudales por conjuntos o “ESP”
por sus siglas en inglés (“Ensemble Streamflow Prediction”), metodologia que es utilizada
desde entonces hasta la actualidad por el NWS (“National Weather Service”, EEUU). En
Reino Unido ocurrié algo similar, donde la sequia de 2010-2012 motivé la creacion del
HOUK (“Hydrological Outlook UK”), primer servicio de prondsticos hidrolégicos
operacionales. Cabe mencionar que esta agencia también utiliza el ESP como una de
sus metodologias de prondstico (Harrigan, 2018).

El enfoque ESP incorpora la incertidumbre del clima futuro a través de secuencias
climaticas histéricas que son utilizadas como inputs en un modelo hidrologico, que puede
ser conceptual o de base fisica. El resultado es un conjunto de posibles escenarios (0
“‘miembros”), que a priori son equiprobables, pero que pueden ser tratados con algun
esquema de post-procesamiento (por ejemplo, Werner et al., 2004; Wood y Schaake,
2008; Mendoza et al., 2017). Desde su formulacion hasta la actualidad, la técnica ESP
ha sido ampliamente utilizada en distintas agencias del mundo (Wood et al, 2016) siendo
uno de los dos principales enfoques para realizar pronésticos hidrologicos, junto a los
meétodos estadisticos (Moradkhani y Meier, 2010).

De acuerdo con Harrigan et al. (2018, pag. 2023) “los prondsticos hidrolégicos a
escalas subestacionales y estacionales pueden ser extremadamente beneficiosos para
la toma de decisiones en la gestion de los recursos hidricos, las operaciones
hidroeléctricas y la agricultura, especialmente durante condiciones de sequia”. No
obstante, hay dos aspectos muy importantes que deben ser considerados: (1) el
prondstico debe ser creible, es decir, capaz de reproducir estados anémalos del sistema
(Greuel, 2018) y (2) el pronéstico debe ser entregado de la forma mas completa posible.
Esto dltimo, con el fin de abordar la incertidumbre futura de la forma correcta y evitar
interpretaciones erréneas. A pesar de que tanto meteorélogos e hidrélogos han
manifestado la necesidad de utilizar prondsticos probabilisticos en lugar de deterministas,
un error coman entre los tomadores de decisiones es suponer que los prondsticos
probabilisticos aumentan nuestra incertidumbre (Todini, 2018).



1.1 Motivacion

Laregion del Maule es una de las regiones con mayor participacion en la produccién
agricola del pais. Corresponde a la region en la que las actividades silvo-agropecuarias
representan la mayor contribucion del producto interno bruto regional, llegando a un
17,6% (ODEPA, 2015). Considerando que estas actividades dependen de la
disponibilidad de aguay que actualmente existe un déficit de recursos hidricos en la zona,
asociado al periodo de sequia que se esta viviendo en la regiébn desde
hace ya varios afios, resulta fundamental contar con la mayor cantidad de herramientas
gue permitan mejorar la gestion del agua.

Existen dos entidades que realizan prondsticos publicos de caudales de deshielo
en la regién; la Direccion General de Aguas (DGA) y el Centro Despacho Econémico de
Carga, del Sistema Interconectado Central (CDEC-SIC). Sin embargo, los puntos en que
se desarrollan pronésticos son insuficientes para cubrir espacialmente toda la region. En
particular, hay una deficiencia de puntos en el sector sur de la cuenca, donde existe un
alto desarrollo de actividades agricolas.

En este contexto, se aprobé el proyecto “Metodologia de prondstico de caudales de
deshielo basada en la observacion y modelamiento de la cubierta nival para cuencas
hidrogréaficas de la Region del Maule” como parte de la propuesta de asignacion de
recursos de la Provision Fondo de Innovacion y Competitividad del F.N.D.R. 2017 (Fondo
Nacional de Desarrollo Regional). Esta memoria se realiza como parte del proyecto
mencionado, enfocandose en el desarrollo de prondésticos estacionales de deshielo en
tres subcuencas de la region: Achibueno en la Recova, Longavi en el Castillo y Maule en
Armerillo.

1.2 Objetivos

El objetivo general de este trabajo es desarrollar prondsticos de caudales de
deshielo a una escala de tiempo estacional en cuencas de la Region del Maule. Los
objetivos especificos son:

OELl: Estudiar el desempefio del modelo hidrolégico con el fin de incorporar esta
informacion en la evaluacion de los prondsticos.

OE2: Estudiar el error obtenido de aplicar la metodologia ESP para desarrollar
prondsticos estacionales, y luego, verificar retrospectivamente la calidad del prondstico.

OES3: Estudiar el desempefio del prondstico al incorporar un esquema de post
procesamiento.



1.3 Estructura del informe

A continuacion, este documento se estructura de la siguiente forma:

Capitulo 2: Se presenta una revision bibliografica que aborda desde temas generales
relacionados con la modelacién hidrolégica, hasta temas mas especificos afines con la
técnica ESP.

Capitulo 3: Se describe brevemente la zona de estudio.

Capitulo 4: Se presenta la metodologia utilizada separada segun tres puntos principales:
(2) la calibracion y evaluacion del modelo, (2) la generacion del prondstico y (3) esquema
de post procesamiento.

Capitulo 5: Se presentan los principales resultados y discusiones separados segun los
mismos puntos en que se dividié la metodologia.

Capitulo 6: Se presentan las principales conclusiones de este trabajo y recomendaciones
para trabajos futuros.

2 REVISION BIBLIOGRAFICA

Los centros que realizan pronosticos estacionales han respaldado el manejo de
recursos hidricos durante gran parte del siglo pasado y lo que va de este siglo (Mendoza,
et al. 2017). Con el paso del tiempo y el avance tecnoldgico y computacional, las
diferentes técnicas han sido mejoradas o directamente, han dado paso a técnicas nuevas.
La incorporacion de modelos hidrolégicos en las técnicas de prondsticos es un ejemplo
de esto, mas aun, lo es el uso de estos modelos, cuyo grado de complejidad puede ser
muy variable, en metodologias de elevado costo computacional.

2.1 Modelacion hidroldgica

Los modelos son simplificaciones de un sistema real y, por lo tanto, son
aproximaciones imperfectas (Liu y Gupta, 2007). En los modelos hidroldgicos, el sistema
gue se buscar representar es el ciclo hidrolégico o algun proceso de este, en particular.

Los primeros pasos en modelaciéon hidroldgica son adjudicados a Mulvany y su
Método Racional (1850), motivado por la construccion de obras hidraulicas, vy
posteriormente a Sherman (1932), con la introduccién del hidrograma unitario (Todini,
2007). A mediados de la década de 1960, con la aparicion de la teoria de sistemas y los
computadores, surgieron los “modelos conceptuales”. En estos modelos, los
componentes del ciclo hidrolégico se encontraban representados por elementos
conceptuales, como tanques.



Paralelamente, varios autores intentaron mejorar la representacion fisica de los
procesos hidrolégicos, a través de la integracion numérica de los subsistemas de
ecuaciones diferenciales parciales que describen el flujo en la zona saturada y no
saturada (Todini, 2011). Freeze y Harlan realizaron el primer intento de un modelo fisico
distribuido en 1969 y desde entonces, muchos modelos distribuidos han sido
desarrollados (Refsgaard,1997).

A continuacion, se presenta una descripcién del modelo hidroldgico utilizado en este
trabajo de titulo.

2.1.1 VIC (variability infiltration capacity)

El modelo de capacidad de infiltracion variable o VIC (Liang et al., 1994) es un
modelo semi distribuido, de macroescala, que resuelve los balances completos de agua
y energia. De acuerdo con Gao et al., (2009, pag. 123) “las caracteristicas claves de VIC
son la representacion de la heterogeneidad de la vegetacion, las multiples capas de suelo
con infiltracion variable y el flujo base no lineal”. En la Figura 2.1 se presenta un esquema
de la estructura del modelo.
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Cell Energy and Moisture Fluxas
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Layer 2 Soil Moisturs, W,

Figura 2.1 Estructura VIC. Fuente: Universidad de Washington.

Este modelo fue desarrollado originalmente por Xu Liang, en la Universidad de
Washington, motivado por la necesidad de representar la superficie terrestre en los
modelos de circulacion general. Corresponde a una generalizacion del modelo VIC
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descrito por Wood et al, en 1992 (Liang et al., 1994) formulado como un modelo de una
sola capa.

Posteriormente, Liang et al., (1994) generalizaron el modelo VIC a uno de dos capas
(VIC-2L) para poder incluir multiples capas y variar la vegetacion y evaporaciéon dentro
de una celda. Procesos como infiltracion, drenaje de la capa superior a la inferior,
escorrentia superficial y subsuperficial se calculan por cada celda. La escorrentia
superficial y el flujo base es representada mediante esquemas conceptuales mientras
gue procesos como los flujos de calor sensible y latente son determinados a partir de
formulaciones fisicas (Gao et al., 2009).

Desde entonces, se han realizado varias actualizaciones al modelo. En la Tabla 2.1
se resumen algunas de estas, la mayoria extraidas de la revision de Gao et al., (2009).

Tabla 2.1 Actualizaciones modelo VIC.

Autor(es) Afio | Actualizacién

VIC paso a tener tres capas (aunque es posible usar mas)
al incluir una capa de 10 cm sobre las otras dos. Se incluy6
Liang et al. 1996 | un mecanismo de difusion de humedad entre las capas,
debido a que la version anterior, al no permitir esto,
subestimaba la evaporacion desde la capa mas superficial.
Se agreg6 un modelo de enrutamiento por separado para
simular el caudal, debido a que VIC no considera la
geometria de las variaciones dentro de una celda.

1996
1998

Andreadis et al. 1994
Wigmosta etal. | 1998
Storck et al. 2009
1999

Lohmann., et al.

Se incluyé un modelo de nieve de balance energético de
dos capas.

Cherkauer et al.

2003 . ,
Se agreg6 un algoritmo de suelos congelados.
Cherkauer y
. 2003
Lettenmaier
Nijssen et al. 2001 Se mtrogIUJeron bandas de elevacion que representan la
topografia.
Cherkauer et al. | 2003
Bowling y Se agreg6 modelo de lagos y humedales
. 2010
Lettenmaier

Desde su creacion, VIC ha desempefiado diferentes roles; ha sido aplicado a
escalas de cuenca y globales, en evaluacion y asimilacion de datos, en metodologias de
prondsticos, acoplado a modelos climéticos, entre otros (Hamman, et al. 2018).
Particularmente, es utilizado en Chile en la actualizacion del balance hidrico nacional
(DGA, 2017).



2.1.2 Calibracion y validaciéon

A menudo los modelos deben ser calibrados, ya sea por la incertidumbre asociada
a los pardmetros, que pueden ser o0 no medibles, o porque se requiere una mejora del
desempeiio del modelo.

La similitud entre la respuesta simulada y la observada se cuantifica usando una
medida matemética llamada funcién objetivo o una combinacion de funciones, donde los
parametros se ajustan mediante un procedimiento de busqueda iterativo (algoritmo de
optimizacion). Una funcion objetivo es una medida del error de la respuesta simulada (con
respecto a la observacion) y tipicamente se expresa en funcién del hidrograma de flujo
(Wagener y Gupta, 2005). En este caso, la funcién objetivo escogida corresponde al
indice de eficiencia de Kling-Gupta 0 KGE (Gupta et al, 2009), cuya formulacién es
presentada en la seccion de metodologia.

El algoritmo de optimizacion utilizado fue el Shuffled Complex Evolution (SCE-UA;
Duan et al, 1993, pag. 501). Este algoritmo se basa en cuatro conceptos principales: “(1)
combinacion de enfoques deterministas y probabilisticos, (2) agrupamiento o clustering,
(3) evolucion de un conjunto de puntos hacia el mejoramiento global y (4) evolucion
competitiva”.

La validacion por otra parte, corresponde al proceso mediante el cual se verifica que
el modelo es capaz de realizar predicciones suficientemente precisas en un periodo
distinto al de calibracion.

2.2 Incertidumbre en modelacion hidrologica

Tanto en meteorologia como en hidrologia, la necesidad de representar los
prondsticos en términos probabilisticos en vez de deterministas se ha vuelto mas latente
en las dos ultimas décadas (Todini, 2018). La generacion de una vision probabilistica se
desarroll6 inicialmente para predicciones meteorolégicas, a principios de la década de
1950. Eric Eady (1915-1966) fue el primer meteordlogo que expreso preocupacion por el
determinismo estricto, es decir, un futuro que no tiene en cuenta la incertidumbre
asociada al estado inicial (Lewis, 2005). Aflos despueés, esta inquietud también se
extendié a la hidrologia.

Wagener y Gupta (2005) reconocen ampliamente que la consideracién adecuada
de la incertidumbre en los prondsticos hidrolégicos es esencial para los fines de
investigacion y modelado operacional. Liu y Gupta (2007) sefialan que, para abordar
correctamente la incertidumbre en el modelado hidrol6gico, hay tres aspectos distintos
pero relacionados que se deben considerar: comprension, cuantificacién y reduccion de
incertidumbre.

La salida de un modelo hidroldgico es siempre incierta. Esta incertidumbre proviene
de distintas fuentes, como: los datos de observacion utilizados para impulsar y evaluar
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los modelos, de las condiciones de contorno del sistema y de la seleccion de los
parametros y estructura del modelo (Beven y Freer, 2001).

Un esquema de la estructura de un modelo segun la teoria de sistemas es
presentado en la Figura 2.2. Los componentes que se incluyen son: limites del sistema
(B), entradas (u), condiciones iniciales (x,), parametros (6), estructura del modelo (M),
estados (x) y salidas (y). Las matrices M* y MY representan la transicion de las
condiciones iniciales a estados y de estados a salidas, respectivamente.

Xp 0 1==="" System
""" boundary B

Figura 2.2: Estructura de un modelo de acuerdo con lateoria de sistemas. Fuente: Liu y Gupta, 2007.

En esta estructura, Liu y Gupta (2007) definen las entradas u y las salidas y como
flujos de masa y/o energia que entran y salen del sistema a través del limite B del sistema;
X como cantidades de masa y/o energia que varian con el tiempo almacenadas dentro
del limite B del sistema, y parametros 6 como propiedades caracteristicas del sistema
gue se supone son "invariantes en el tiempo".

Los errores estructurales, de parametros y de datos conducen colectivamente a
incertidumbres en las predicciones hidrologicas de las salidas y estados del modelo.
Generalmente, los errores estructurales son los que menos se comprenden y los mas
dificiles de afrontar (Liu y Gupta, 2007).

Una forma clasica y directa presentada en la literatura de cdmo cuantificar la
incertidumbre es representar los prondsticos en términos de una distribucion de
probabilidad. Esta distribucion puede resultar del ajuste de una funcién (por ejemplo:
normal, Weibull, etc.) o simplemente tratarse como una distribucion empirica (Werner et
al, 2004). Krzysztofowicz (1999, pag.2) sefala que “la toma racional de decisiones (para
advertencia de inundaciones, navegacion o sistemas de almacenamiento) requiere que
la incertidumbre total sobre un registro hidrolégico (caudal, volumen de escorrentia, etc.)
se cuantifique en términos de una distribucion de probabilidad, condicionada a toda la
informacién disponible y conocimiento”.

Las técnicas basadas en conjuntos (en contraste con un prondéstico determinista) se
han vuelto muy populares en las aplicaciones de prondéstico debido a que proporcionan
informacién probabilistica. Un conjunto de predicciones puede ser generado a través de
la perturbacién de distintos elementos del sistema; entradas, variables de estado,
parametros, estructura, etc.
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Por ejemplo, Lane et al (2019) utilizan un muestreo de Monte-Carlo para generar
10.000 conjuntos de parametros (dentro de un rango previamente establecido) del
modelo FUSE (Clark et al, 2008) y asi obtener distintas salidas, para una extensa muestra
de cuencas en Gran Bretafia. Mendoza et al (2017) por otra parte, comparan distintos
métodos enfocados en prondsticos estacionales en cuencas de EEUU, entre los que se
encuentra el método de prediccion por conjuntos (ESP por sus siglas en inglés). Esta
técnica incorpora incertidumbre a través de la informacion meteorolégica historica.

2.2.1 Ensemble Streamflow Prediction

La prediccion por conjuntos o en inglés “Ensemble Streamflow Prediction” (en
adelante ESP; Day 1985) es una técnica de prondstico que combina un modelo
hidrolégico con la perspectiva climatica representada por series meteorologicas
histéricas. EI ESP aplica el supuesto de que estos datos representan la distribucion de
las posibles condiciones durante el periodo de prondstico (Sipek y Danhelka, 2015). Es
decir, a partir de una condicién inicial (supuesta perfecta), el modelo es inicializado bajo
un conjunto de datos historicos de forzamiento como precipitacion y temperatura, por
ejemplo (Figura 2.3).

En el ESP tradicional, dado un niumero N de afios con observaciones, el método
produce N posibles valores de escorrentia o “miembros” para el afio en que se pronostica
(afio actual). Es decir, el método supone que las secuencias climaticas histéricas tienen
igual probabilidad de ocurrencia en el afio en que se pronostica (Gobena y Gan, 2010).

A 7
Gt ESP forecast
I >
= 1% perfect retrospective ensemble of met data
} met data to generate to generate ensemble
T ! perfect ICs forecast
X I W
U5 |
i o Spin-up ICs  Forecast
e
9 4
) TR e :
SLDEC L 7 FES MAR APR .
= i : SO hydrologic obs
state

© RECASTED FLOWAND ESP AREDICTED FLOWS (HISTORICAL INPUT)

Figura 2.3 Izquierda: ESP ilustrado por JC Schaake en 1978, de "Técnicas de prediccién de caudal extendido: descripciény
aplicaciones durante 1977". Derecha: Esquema ESP, por Wood y Lettenmaier, 2008.

En la Figura 2.3 (izquierda) se presenta un esquema de la metodologia ESP. En la
imagen se aprecia la inicializacién del prondstico representada por una linea vertical y el
periodo T, durante el cual interesa pronosticar. A la derecha se presenta un esquema
similar al anterior. En esta imagen se muestra el periodo de spin-up previo a la



inicializacion del pronéstico, durante el cual el modelo es forzado con observaciones con
el fin de obtener condiciones iniciales perfectas.

Resumiendo, los dos principales supuestos de la técnica ESP son:

1. La condicion inicial (a partir de la cual se inicializa el pronéstico) es perfecta.
2. La meteorologia histérica permite representar la incertidumbre (idealizada) del
pronastico.

Las primeras referencias para la técnica ESP, que en un inicio fue denominada
“Extended Streamflow Prediction”, son una presentacion de la Western Snow Conference
(Twedt et al., 1977) y un articulo de revista de Day et al. (1985). A pesar de que tanto la
formulacion como la fecha de la primera aplicacion de esta técnica no son claras, es
probable que la primera operadora de ESP haya sido Helen Joyce Peters (Wood, 2016).

Los primeros pronésticos hidrologicos con ESP se estaban desarrollando
simultaneamente a mediados de la década de 1970 por un centro de operaciones federal-
estatal, donde participaba personal del Departamento de Recursos Hidricos del Estado
de California (CADWR) y por el Centro de Pronéstico del Rio California-Nevada (CNRFC)
del Servicio Nacional de Meteorologia (NWS), ambos en EEUU. Peters dirigio el lado
estatal del programa y de acuerdo con informes histdricos, sus prondsticos son anteriores
a los del centro del NWS por varias semanas o meses (Wood, 2016).

La motivacion original que tuvo el NWS para utilizar el enfoque ESP fue que era
flexible, facil de usar y que podia ejecutarse de manera eficiente utilizando modelos
hidrolégicos conceptuales simples (Day, 1985).

El ESP tradicional, aunque simple, todavia se utiliza ampliamente en el prondstico
hidrolégico estacional operacional. Por ejemplo, aun es usado por el Servicio Nacional
de Meteorologia en EEUU (US NWS) y el Hydrological Outlook UK (HOUK). Este altimo
fue establecido como el primer servicio operacional de prondstico hidrolégico estacional
en el Reino Unido, impulsado por la sequia de 2010-2012 en Inglaterra y Gales. En esta
agencia, el ESP se utiliza como uno de los tres métodos de prondstico hidrolégico y
ademas se incluye en el "Informe de la situacién del agua para Inglaterra” de la Agencia
de Medio Ambiente (Harrigan, 2018).

En paises como Rusia, Checoslovaquia, Alemania, Suecia, entre otros, el ESP
también es considerado un componente clave de la prediccidon operativa a largo plazo
(Wood, 2016). A la fecha existen numerosos estudios (investigacion, hidrologia
operacional, etc.) que utilizan la prediccidn por conjuntos, ya sea ESP tradicional, o algun
enfoque similar. Algunos ejemplos se presentan en la Tabla 2.2



Tabla 2.2 Trabajos de investi

acién queincorporan prediccién por conjuntos en su metodologia, ejemplos.

Estudio

Resumen

Franz et al. (2003)
Verification of National
Weather Service
Ensemble  Streamflow
Predictions for Water
Supply Forecasting in
the Colorado River
Basin.

Se generaron pronosticos probabilisticos  historicos
simulados para 14 puntos en la cuenca del rio Colorado
EEUU (dominada por la nieve), y se evaluaron las
propiedades estadisticas de los conjuntos. El autor encontré
gue los prondsticos de ESP fueron, en promedio, habiles (en
comparacién con los pronésticos de climatologia de
referencia) con un tiempo de adelanto de hasta 7 meses.

Wood y Lettenmaier
(2008)

An ensemble approach
for attribution of
hydrologic prediction
uncertainty.

Los autores evalUan la importancia relativa de la condicién
inicial y las incertidumbres de forzamiento. Sus resultados
sugieren que el énfasis puesto por los pronosticadores en
obtener mejor informacion sobre el clima fututo en
comparacién con las condiciones iniciales deberia variar
durante el afio y segun el plazo de entrega (del prondstico).

Mendoza et al. (2017)
An intercomparison of
approaches for
improving  operational
seasonal streamflow
forecasts.

El autor estudia los beneficios marginales de distintos
métodos que incorporan informacion climatica y/o
informacion de la condicion hidroldgica inicial, para realizar
pronésticos estacionales en 5 cuencas del noroeste de
EEUU. Mendoza et al. incluyeron métodos que utilizan
informacion climatica desde indices estandar o de variables
de reanalisis del «clima y algunos enfoques
hibridos/jerarquicos que aprovechan tanto la superficie
terrestre como la previsibilidad del clima. Los resultados
mejoran cuando las sefales de teleconexion atmosférica son
fuertes.

Harrigan et al. (2018)
Benchmarking
ensemble  streamflow
prediction skill in the UK.

El autor utiliza el modelo hidrolégico conceptual GR4J para
realizar una evaluacion comparativa de cuando y dénde el
método ESP es habil en una muestra diversa de 314 cuencas
en el Reino Unido. El modelo fue forzado con secuencias
climaticas histéricas para producir un conjunto de 51
miembros. Los resultados mostraron que el ESP fue habil en
comparacion con un pronostico de climatologia de referencia
en la mayoria de las cuencas.

Greuell et al. (2018)
Seasonal streamflow
forecasts for Europe —
Part l: Hindcast
verification with pseudo-
and real observations.

El autor utiliza el modelo de base fisica VIC para realizar
prondsticos estacionales en multiples cuencas de Europa. El
modelo es forzado con un modelo climatico de prondstico
estacional (ECMWF S4) para obtener un total de 15
miembros. Este conjunto se obtiene al combinar un set de 5
miembros del estado inicial del océano con perturbaciones
SST (Sea Surface Temperature).
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2.3 Evaluacioén

Numerosos estudios han establecido la habilidad del ESP a través de experimentos
de hindcasting (por ejemplo, ver Tabla 2.2), es decir, pronésticos realizados para anos
anteriores, considerando que la meteorologia es conocida sélo para los afios distintos al
gue se genera el prondstico. Este procedimiento es un ejercicio de validaciéon cruzada,
especificamente del tipo “dejar uno fuera” (leave one out), donde el procedimiento de
ajuste se repite n veces, cada vez con una muestra de tamafo n — 1 (Wilks, 2011).

Realizar hindcasting permite validar la metodologia ESP a través de una gran
cantidad de métodos de verificacién, desde métricas clasicas y simples hasta técnicas
mas avanzadas orientadas a informar acerca de la calidad del prondstico.

2.3.1 Meétricas clasicas de evaluacion

Una primera medida de evaluacion corresponde a calcular el promedio o mediana
del conjunto y posteriormente, usar este valor para determinar algunos indices o métricas
de evaluacion clasica, como por ejemplo RMSE (raiz del error cuadratico medio), sesgo,
coeficiente de correlacion, entre otros. Claramente, realizar una evaluacion solamente
determinista no es lo deseado pues conlleva una pérdida de informacion considerable.
Franz et al (2003) sefalan la importancia de realizar verificacion probabilistica y, ademas,
indican que (en su caso) el calculo de una métrica determinista como la mediana resultd
en una pérdida de informacion de la incertidumbre que entrega el conjunto de prondsticos.

2.3.2 Evaluacion probabilistica

Al expresar un pronéstico de forma probabilistica, es necesario presentar atributos
indicadores de calidad distintos a los utilizados en un andlisis determinista.

Existen diversos procedimientos graficos y métricas de puntuacioén enfocados en
distintas propiedades del pronéstico. No obstante, “hay mas de un atributo deseable para
los buenos prondsticos probabilisticos, y por lo tanto no hay una sola métrica de puntaje
gue pueda resumir adecuadamente la calidad del pronéstico” (Mason y Stephenson,
2008, pag. 278). Alfieri et al (2014) indican que, ademas las métricas y/o indices de
verificacion deben complementarse con el conocimiento local y la experiencia de los
pronosticadores. Incluso sefialan que los “skill scores” rara vez se muestran publicamente
(al menos en hidrologia operacional), para evitar una mala interpretacion de los
resultados.

Algunas propiedades del pronéstico utilizadas como indicadores de calidad son:

Error probabilistico: Corresponde a la diferencia entre la funcién de densidad de
probabilidad acumulada simulada y las observaciones.
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Confiabilidad (reliability): Se define como la consistencia entre las probabilidades
predichas a priori de un evento y las frecuencias relativas observadas a posteriori de este
evento (Mason y Stephenson, 2008). La confiabilidad se puede mejorar mediante la
calibracion.

Consistencia estadistica (statistical consistency): Corresponde a la capacidad del
sistema de generar prondsticos dentro del rango de observaciones.

Resoluciéon (resolution): Se refiere a la habilidad del sistema de distinguir valores
especificos estimando la variacion de un resultado observado a medida que el prondéstico
cambia. Es decir, los pronosticos tienen una buena resolucidon cuando el resultado esté
fuertemente condicionado al prondstico.

Discriminacion (discrimination): Se define como la capacidad de distinguir escenarios
gue conducen a la ocurrencia de un evento de aquellos que conducen a la no ocurrencia
de este.

2.3.3 Fuentes de habilidad

Comprender las fuentes de habilidad de un pronostico ha sido durante mucho
tiempo un tema de interés en el estudio de los sistemas geofisicos y en ciencias
atmosféricas (Harrigan et al, 2018). Esta preocupacion también se ha extendido a la
hidrologia.

Edward Lorenz (1975, pag. 132), matematico y meteordlogo estadounidense
conocido como el “padre de la teoria del caos” identifica dos fuentes principales de
predictibilidad. Por una parte, las relacionadas con las condiciones iniciales (“primer tipo”)
y por otro, las fuentes relacionadas con las forzantes futuras (“segundo tipo”) que “no
estan directamente relacionadas con el orden cronolégico en el que ocurren los estados
atmosféricos”.

Greuel et al (2019), estudia las fuentes de habilidad del hindcasting realizado en un
estudio anterior (Greuel et al, 2018, ver en Tabla 2.2). Los autores estudian fuentes de
habilidad en las forzantes (como temperatura y precipitacion) asi como en los estados.
Los experimentos realizados demostraron que las condiciones iniciales de humedad del
suelo constituian la fuente de habilidad dominante en la escorrentia. Ademas, entre los
meses de abril y julio las condiciones iniciales de nieve contribuian significativamente a
la habilidad.

2.4 Post procesamiento

Cuando se usa un modelo para ESP, las incertidumbres en la modelacion (modelo,
inputs, parametros, etc.) se manifiestan tipicamente como sesgos en la media y la
propagacion (spread) de los conjuntos de prondsticos (Wood y Schaake, 2007). Un post-
procesamiento tipico corresponde a la correccion por sesgo. Esta correccion puede
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llevarse a cabo mediante una transformacion que ajusta los miembros del conjunto con
los cuales se genera una nueva distribucion de probabilidad.

Por otra parte, de acuerdo con Mendoza et al (2017, p4g. 3915), “trabajos recientes
sugieren que las dos vias principales para avanzar en la predictibilidad estacional son las
mejoras en la estimacion de las condiciones hidrolégicas iniciales (IHC) y la incorporacion
de informacioén climatica”.

2.4.1 Incorporacion de informacion climatica

El interés en mejorar los prondsticos hidrolégicos incorporando predicciones del
clima se ha visto impulsado por los avances en la prediccion del tiempo en las Ultimas
décadas. Sin embargo, de acuerdo con Wood y Lettenmaier (2008, pag. 2) “la influencia
estacional y geografica de las condiciones iniciales de la superficie terrestre es variable,
y establece limites al valor potencial de las mejoras en la habilidad de prondstico del
tiempo en relacion con los forzamientos climaticos en la predictibilidad hidrologica.

En relacion con este ultimo punto, una forma tipica de reducir la incertidumbre en
metodologias como ESP, corresponde a utilizar informacion climéatica (como indices
climaticos) para asignar distintos pesos a los miembros del conjunto. Por lo tanto, estos
miembros que a priori fueron supuestos equiprobables, podrian resultar en una
distribucion de probabilidad mas acotada y cercana a las observaciones, que la original.

Hamlet y Lettenmaier (1999) aplicaron el enfoque ESP centrandose en afios que
fuesen similares en términos de la fase de ENSO (El Nifio-Oscilacion del Sur) y fase de
PDO (Oscilacion Decadal del Pacifico). Para esto, los autores crearon 6 categorias (para
los afios) que resultaron de la combinacién de PDO (calido y frio) y ENSO (calido, neutro,
frio). Este enfoque permitid obtener un conjunto mas estrecho y cercano a las
observaciones que el conjunto original.

Werner et al (2004) por otra parte, presentan un método de asignacion de pesos
para los miembros del conjunto en base a informacion climatica. Los autores trabajaron
con la metodologia ESP en tres subcuencas del rio Colorado en EEUU y examinaron 16
indices climaticos distintos, de los cuales el Nifio 3-4 resulto ser el mejor candidato. Como
se esperaba, los autores obtuvieron mayores beneficios en la cuenca con una correlaciéon
mas fuerte.

Otro intento por integrar informacion climatica al ESP fue presentado por Gobena y
Gan (2010). En este caso, los autores desarrollan una técnica que les permitio integrar
prondsticos de temperatura y precipitacion (con un tiempo de adelanto de 0 a 3 meses)
proveniente de dos modelos de prediccidon numérica del tiempo.
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3 ZONA DE ESTUDIO

3.1 Descripcién

La Figura 3.1 muestra la ubicacion y extension de las tres cuencas que conforman
la zona de estudio. Ademas, se presentan los puntos en que actualmente se realizan
pronésticos de deshielo.
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Figura 3.1 Ubicacién cuencas en estudio.

El rio Maule nace en el extremo norponiente de la laguna del mismo nombre (1) a
2163 m s.n.m. Hasta la estacién fluviométrica Maule en Armerillo (2), este rio recibe
importantes aportes del rio Puelche (3), rio los Cipreses (4), rio Colorado (5) y rio Melado
(6), entre otros.

Por otra parte, al occidente del rio Melado se desarrolla el curso superior del rio
Achibueno (7), confinado por elevadas montafias de los Andes. Mas al sur, el rio Longavi
(8) nace de un corddn andino de unos 2000 m de altura media. A 24 km de su origen
recibe el aporte de su principal afluente, el rio Blanco (9), que nace desde el Nevado
Longavi o Lonquén (3230 m) (DGA, 1980).
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En la Tabla 3.1 se presentan algunas caracteristicas hidroclimaticas de las tres

cuencas.

Tabla 3.1 Caracteristicas fisicas e hidrocliméticas de las cuencas.

Caracteristica Unidad Longaw en el | Achibueno en Maule_en
Castillo la Recova Armerillo

Area km?2 457 875 5350

Elevacion mediade | . oo | 1564 1329 2047

la cuenca

Precipitacion media mm/ano 2398 2105 2140

anual

Caudal medio m?3/s 35,7 44,3 250

anual mm/afno 2474 1603 1480

Nota: Los promedios se realizaron en el periodo 1979-2014. La elevacién media de las cuencas fue extraida desde la base
de datos de CAMELS-CL.

La Figura 3.2 muestra las (a) curvas de variacion estacional del caudal observado y
(b) las curvas medias de precipitacion, caudal y SWE (equivalente de nieve en agua)
medio sobre la cuenca obtenido del reanalisis de Cortés (2016) para Longavi en el
Castillo. La Figura 3.3 y Figura 3.4 muestran estas curvas para la cuenca Achibueno en
la Recova y Maule en Armerillo, respectivamente.
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Figura 3.2 Curvas de variacién estacional, cuenca Longavi en el Castillo.
P: precipitacién media periodo 1979-2014. Q: caudal medio periodo 1979-2014. S: SWE medio 1984-2014.
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Achibueno en la Recova
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Figura 3.3 Curvas de variacién estacional, cuenca Achibueno en la Recova.
P: precipitacion media periodo 1979-2014. Q: caudal medio periodo 1979-2014. S: SWE medio 1984-2014.

Mientras que la cuenca del Maule presenta un régimen nivo-pluvial (Figura 3.4), con
maximos en los meses de noviembre y diciembre, las cuencas de Achibueno y Longavi
son mas bien pluvio-nivales, y con regimenes bastante parecidos entre si.

Tanto Longavi en el Castillo como Achibueno en la Recova son consideradas como
cuencas en régimen natural (DGA, 2017), Maule en Armerillo en cambio, corresponde a
una cuenca altamente intervenida. Teniendo en cuenta esto, para la calibracion del
modelo se trabaja con los caudales (diarios) reconstruidos facilitados por las juntas de
vigilancia para esta ultima cuenca, disponibles entre 2009 y la actualidad. Para el resto
del periodo (1979-2009) solo se cuenta con reconstrucciones a nivel mensual.

Maule en Armerillo
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Figura 3.4 Curvas de variacién estacional, cuenca Maule en la Recova.
P: precipitacién media periodo 1979-2014. Q: caudal medio periodo 1979-2014 (reconstruido). S: SWE medio 1984-2014.
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El registro de observaciones para el caudal, forzantes (por ej. Precipitacion,
temperatura) y SWE (reanalisis), se indica en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2 Registro de observaciones y/o productos utilizados.

Variable Longavi Achibueno Maule

Q (m3/s) 1979-actual 1986-actual 2009-actual
Forzantes (Precipitaciony | 1 97 5015 1979-2015 1979-2015
temperatura)

SWE (mm) 1984-2014 1984-2014 1984-2014

Nota: Para el periodo 1979-2009, en Maule en Armerillo se cuenta con los caudales reconstruidos a nivel mensual.

El periodo de simulacién (prondésticos) corresponde a 1979-2014 para las cuencas
de Longavi y Achibueno. Los afios faltantes (de Q) de esta ultima cuenca fueron
rellenados utilizando correlaciones mensuales con la cuenca de Longavi (para verificar
volumen de deshielo). En el caso de Maule en Armerillo, el periodo de simulacion
(prondsticos) sélo se consider6 entre 2005 y 2014, debido a limites de recursos
computacionales. De este periodo, entre 2009-2014 se utilizé la informacion de caudales
diarios, y entre 2005-2009 las reconstrucciones mensuales, para la verificacion de los
volumenes estacionales.

Tanto los modelos como las forzantes fueron facilitados por el equipo a cargo de la
modelacion hidrolégica en el proyecto de Actualizacion del Balance hidrico Nacional
(DGA, 2017). Las forzantes se encuentran distribuidas en celdas con una resolucion
horizontal aproximada de 5 km para el periodo 1979-2014. El producto se precipitacion
se realiz6 en base a una regionalizacion estadistica de datos del reanalisis atmosférico
ERAS5. Los modelos estadisticos utilizados en esta técnica consideran informacion de
topografia y observaciones locales de precipitacion. El producto de temperatura por otra
parte incorpora ademas, informacion de imagenes satelitales.

3.2 Caracterizacion de anos

En distintas secciones de este trabajo se hace referencia a afios “humedos”,
“‘normales” o “secos”. Estas categorias obedecen a distintos criterios, como por ejemplo
la precipitacion o el caudal durante los meses de deshielo (septiembre-marzo) o invierno
(abril-agosto).

A continuacion, se presenta la Tabla 3.3, donde los afios himedos se encuentran
destacados en azul, los secos en naranjo y los normales, en gris. Esta caracterizacion se
realizé en base al indice de precipitacion estandarizado (“Standard Precipitation Index” o
SPI, McKee, 1993) y a al indice de escorrentia estandarizado (“Standard Streamflow
Index” o SSI). Se establecié un rango entre -0,75 y 0,75 para clasificar un afio como
normal, mayor a 0,75 como humedo y menor a -0,75 como seco. La formulacion de estos
indices se encuentra en el ANEXO B.
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Tabla 3.3 Caracterizacion afios segun SPIy SSI.

Achibueno en la Recova Longavi en el Castillo Maule en Armerillo
Afio | |SPI SPI SSI SPI SPI SSi SPI SPI SSi
invierno |deshielo |deshielo | |invierno |deshielo|deshielo | |invierno |deshielo |deshielo
1979 (0,3 1,7 1,0 0,3 1,8 1,3 0,4 1,5 1,0
1980 (1,8 0,2 -0,9 1,9 0,1 -0,9 1,6 0,0 0,4
1981 (0,6 0,2 -0,9 0,7 0,1 -0,9 0,6 0,0 -0,3
1982 (1,9 1,8 1,8 1,8 1,8 2,2 2,0 1,8 2,2
1983 (0,1 -0,8 -0,3 0,0 -0,6 -0,1 -0,1 -0,8 -0,1
1984 | (1,3 1,0 1,9 0,9 1,2 2,2 0,8 1,3 1,8
1985/ [-0,6 0,8 -0,2 -0,5 0,8 0,0 -0,6 0,7 -0,7
1986 | (1,6 0,8 -0,2 1,6 0,7 0,1 1,6 0,7 0,9
1987 (0,2 0,7 0,6 0,1 0,6 0,5 0,5 0,7 0,7
1988 [-0,1 -0,8 -0,4 -0,1 -1,0 -0,5 -0,1 -0,9 -0,4
1989 [-0,8 0,1 -0,8 -0,9 0,0 -0,6 -0,7 0,0 -0,7
1990 |-1,4 0,7 -0,6 -1,5 0,7 -0,6 -1,5 0,6 -1,0
1991 (0,7 1,3 0,0 0,6 1,3 0,3 0,8 1,3 0,2
1992| (0,9 -0,9 0,3 1,0 -0,7 0,5 1,0 -0,8 0,9
1993| (0,6 -0,8 -0,3 0,7 -0,8 -0,4 0,6 -0,7 0,0
1994 | [-0,3 -0,1 -0,3 -0,4 0,0 -0,1 -0,1 0,1 -0,1
1995]| (0,4 -1,4 0,4 0,6 -1,3 0,5 0,5 -1,5 0,6
1996 | |-1,4 -1,6 -1,9 -1,4 -1,6 -2,0 -1,4 -1,4 -1,8
1997 (0,6 1,5 1,7 0,6 1,5 1,7 0,8 1,7 1,4
1998 | [-2,0 -1,8 -2,6 -2,0 -1,9 -2,4 -2,1 -1,7 -2,5
1999 [-1,0 0,7 0,8 -0,9 0,5 0,9 -0,8 0,6 0,1
2000 |-0,2 1,0 0,8 -0,1 1,1 0,8 -0,2 0,8 0,9
2001 | (1,1 -0,1 -0,2 1,3 -0,1 -0,2 0,7 -0,3 0,1
2002 | 0,9 0,9 1,9 0,7 1,0 1,3 0,8 0,9 1,6
2003 |-1,3 0,5 -0,8 -1,2 0,5 -1,1 -1,2 0,5 -1,0
2004 | |-0,8 0,6 0,0 -0,8 0,5 0,2 -0,9 0,7 -0,7
2005| |1,6 -0,4 1,3 1,5 -0,5 0,0 1,6 -0,4 1,0
2006 | |0,8 0,5 1,2 0,9 0,5 0,8 0,7 0,6 0,6
2007 | |-1,3 -2,0 -0,5 -1,4 -1,8 -0,7 -1,4 -1,6 -1,1
2008 | |0,6 -2,0 -0,6 0,5 -2,0 -1,3 0,6 -2,4 -0,1
20091 |-0,3 0,2 0,3 -0,1 0,2 0,3 -0,3 0,4 0,1
20101 |-1,1 -0,6 -0,9 -1,1 -0,6 -0,7 -1,2 -0,3 -0,9
2011 |-0,3 -1,0 0,2 -0,3 -0,9 0,3 -0,5 -1,2 -0,6
2012 |-1,1 0,0 -1,2 -1,1 -0,1 -1,1 -0,9 0,1 -1,3
2013 |-1,1 -0,5 -0,5 -1,0 -0,5 -0,4 -1,0 -0,6 -0,7
2014 | |-0,4 -0,4 -0,3 -0,4 -0,5 0,0 -0,5 -0,1 -0,3

En la Tabla 3.3, se aprecia la baja relacion que presenta Longavi y Achibueno con
respecto a la precipitacion observada durante el invierno. Aflos humedos durante el
invierno pueden resultar en deshielos secos o normales, si la precipitacion es baja
durante los meses estivales (por ejemplo, 1980 0 1992). En Maule en cambio, existe una
mayor relacion (es esperable debido a que es una cuenca nivo-pluvial) entre precipitacion
durante invierno y volumen de deshielo.
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4 METODOLOGIA

4.1 Calibracion y evaluacion del modelo

Se calibraron 14 parametros del modelo VIC. La definicion y valor calibrado de cada
parametro se presenta en el ANEXO A. Tal como fue mencionado en la seccién anterior,
el algoritmo de optimizacion utilizado fue el SCE-UA.

La configuracion final de la calibracién para cada cuenca se escogio luego de una
serie de pruebas en las que se variaron distintas decisiones metodoldgicas (periodo de
calibracién, funcién objetivo, limites de parametros, etc.). El desempefio del modelo en
cada prueba se evalué utilizando métricas clasicas de evaluacién como los indices de
eficiencia de Kling-Gupta “KGE” (Gupta et al, 2009) y de Nash Sutcliffe “NSE” (Nash y
Sutcliffe, 1970) por ejemplo, y otras métricas relacionadas con la curva de duracion
conocidas como “hydrological signatures” (Yilmaz, 2008). Finalmente, se escogi6 la
calibracion mas adecuada para cada caso.

A continuacion, se presenta la formulacion del KGE, que es utilizado como funcion
objetivo en la calibracion. En el ANEXO C se encuentra la formulacion de las otras
meétricas y/o indices utilizados en la evaluacion del modelo.

KGE =1—-ED (1)

ED =/ —1)?+@-1)2+ (B - 1)? (2)
O—S nuS

a=— ’ =— (3)
O—O ﬁ nuO

Donde:

r: Coeficiente de correlacion de Pearson, entre la variable simulada y observada.
o, desviacion estandar de la variable simulada.

o, desviacion estandar de la variable observada.

Us: media de la variable simulada.

Us: media de la variable observada.

Enla Tabla 4.1 se indican los periodos considerados para la calibracién y validaciéon
en cada cuenca.

Tabla 4.1 Fechas calibracién y validacién.

Inicio Fin Inicio Fin
Cuenca X ., . ., X ., . .,

calibracion calibracion | validacién | validacion
Longavi en el Castillo 01/04/1990 31/03/2001 01/04/2001 | 31/03/2015
Achibueno en la Recova | 01/04/1990 31/03/2003 01/04/2003 | 31/03/2015
Maule en Armerillo 01/04/2011 31/03/2015 01/04/2009 | 31/03/2011
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A pesar de que la funcién objetivo fue la misma para las tres cuencas, se opto por
otorgar un mayor peso en la calibracion al periodo de deshielo (septiembre-marzo) en el
caso de las cuencas Longavi en el Castillo y Achibueno en la Recova. Esto con el fin de
mejorar el desempefio del modelo en este periodo. Para Longavi en el Castillo, la
calibracién se realizé maximizando el KGE en el periodo de deshielo, mientras que para
Achibueno en la Recova, se maximizé un promedio ponderado del KGE entre el periodo
de invierno y deshielo (pesos 0,2 y 0,8 respectivamente). En el caso de Maule en
Armerillo se maximizé el KGE en el afio completo. Por lo tanto, las funciones objetivo
(FOcuence) Utilizadas son las siguientes:

FOLongavl’ = KGEsep—mar (4)
FOAchibueno =08 KGEsep—mar +08- KGEabr—ago (5)
FOmauie = KGEgpr —mar (6)

Tal como fue sefialado en un comienzo, tanto los periodos escogidos (Tabla 4.1)
como las funciones objetivo (Ecuaciones 4, 5 y 6) fueron el resultado de una serie de
pruebas en las que se escogié la configuracion mas adecuada para la calibracion y
validacion.

4.2 Generacion de los conjuntos y evaluacion del prondéstico

La metodologia ESP fue aplicada de forma retrospectiva, es decir, se realizaron
prondsticos para afios pasados (“hindcasting”). Los pasos seguidos fueron:

e Para cada afo y; (de un total de N), se forz6 el modelo hasta un tiempo de
inicializacion t; (instante en que se realiza el prondstico) con las forzantes f; de
ese afo (forzantes “observadas”).

e Parat >t;, se forzé el modelo con las forzantes histéricas f, de todos los afios
distintos a y;, generando N-1 miembros de series de salida (Q, con k # j).

e A priori, se calculo el pronostico de volumen estacional para el afio y; como la

mediana de los volimenes asociados a los N-1 miembros. La incertidumbre
(idealizada) se representa como el boxplot de los N-1 miembros.

e Se repiten los pasos anteriores para todos los afios, y para distintos tiempos de
inicializacion. Para inicializaciones anteriores o iguales al 1 de septiembre, las
distintas métricas de evaluacién se aplican al volumen pronosticado entre el inicio
y fin del deshielo (1 de septiembre y 31 de marzo). Para inicializaciones
posteriores, las métricas se aplican al volumen pronosticado entre el tiempo
de inicializacién y el fin del deshielo.
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Los tiempos de inicializacién utilizados fueron 5: 1 de julio, 1 de agosto, 1 de septiembre, 1 de octubre y 1 de noviembre.

En la Figura 4.1 se presenta un esquema de los pasos descritos.

Forzantes )j N-1 Forzantes I Series de caudales | Repetir para todos los afios y Repetir para distintos tiempos de
observada para historicas fi con calcular métricas de evaluacién inicializacién
el afio y; k=+j 0 para la serie de pronodstico
I Series de volumenes | ———
y1 ,,-—= i
del “;’ ty
T —
Modelo Modelo I Boxplot volimenes S S—
O E
Q 8 P o . —~ ~
ﬁ\ —
. = O 2
i 8
// TN ~_r~o = -
=
T
— \_\—_—/ T~ @
1
43
[ ' ]
|
Li Tpronc’)stico

Figura 4.1 Esquema generacién del prondstico.

La evaluacion de los prondsticos se realizé de forma determinista y probabilistica. La Tabla 4.2 presenta las principales
métricas utilizadas para evaluar distintos atributos del prondéstico. Este resumen corresponde a una adaptacion de la tabla

presentada por Mendoza et al (2017).
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Tabla 4.2 Métricas y/o indices utilizados en la evaluacién de los prondsticos

Notacion | Nombre Férmula Descripcion Tipo
Varia entre (-o0,+o0) con | Det.
Error q,,— o un valor ideal de 0. Es el
e porcentual e = 'O porcentaje de error del
i prondstico en cada afio.
Coeficiente Varia entre [-1,1] con un | Det.
de r= valor perfecto de 1. Mide la
- correlacion 1 correlacion lineal entre los
inealode | [21 (g - ) VEL O~ 07 | bpervaciones. |
Pearson i= : i= observaciones.
SY (Gmi — 01) Varia entre (-co0,+) con | Det.
%Bias = ===——% x 100 | un valor perfecto de O.
Porcentaie i=1 01 Mide la diferencia entre la
%Bias de SengJ 2 lari—ol media de los pronésticos y
%abs(Bias) = 2=00mi % 190 | la media de las
=1 observaciones.
Error 1 N , | Varia entre [0,+c0) con un | Det.
RMSE cuadratico RMSE = Nz. (qmi—0:) valor perfecto de 0.
medio =
Varia entre [0,1] con un | Prob.
a= valor perfecto de 1.
indice d p— Cuantifica la diferencia
o In llgede 4| 1-2 [_Z IP.(0p) — U(oi)l] entre la CDF del conjunto
confiabilida N L=y de miembros y la CDF de
una distribucién uniforme
U [0,1].
[ Varia entre [0,+). Mide la | Prob.
Error CRPS; = f_w (Pf“f(x) diferencia entre la funcion
S 2 de distribucion acumulada
CRPS probabilistico _ pobs(x)) @ | pronosticada (CDF
conjunto) y la observada
para cada afio.
TRPS = Varia entre (-o0,1) con un | Prob.
1N [ valor perfecto de 1. Mide la
Continuous NZ- f (Pfcst(x) habilidad del pronéstico en
ranked e 2 relacién con un pronéstico
CRPSS “obabilit _Pobs(x)) dx |de referencia  (clima
gkill scorg histérico, por ejemplo). Se
CRPStsct calcula en base al CRPS
CRPSS =1 ~CRPS., promedio de la serie
re

historica de pronosticos.

g - mediana del conjunto de miembros en el afio i. 0;: observacion en el afio i. N: nUmero de afios en que se pronostica.
Qm: Promedio temporal de 10S q,,;. 0,,,: promedio temporal de l0os o0,,;.
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También se evaluo la sensibilidad de la métrica o indice con respecto al tamafio de

la muestra (N-1 miembros). Esto se realiz6 usando una técnica de re-muestro llamada
bootstrapping. Este enfoque permite construir datos artificiales a partir de una coleccién
dada de datos reales (Wilks, 2011). El procedimiento fue el siguiente:

4.3

Del total de afios (N) en que se realiza el prondstico, se extrae una muestra de N
afos, con posibilidad de repetir. Por ejemplo, si el primer afio extraido es 1990,
este valor es reingresado a la muestra original antes de extraer el segundo afio.
En la Figura 4.2 se presenta un ejemplo de bootstrapping.

Figura 4.2 Ejemplo de re-muestro con boostrapping.

A laizquierda se presenta la muestra original y a la derecha una muestra producto del re-muestreo.

Con la nueva muestra de afos (que probablemente es distinta a la original) y sus
valores respectivos de volumen observado y prondstico, se determina la métrica o
indice deseado.

El paso anterior se repite 1000 veces.

Se ordenan los 1000 valores de la métrica y se calcula el rango del 95% de
confianza.

Se utiliza este nuevo conjunto (95% de confianza) de valores para graficar la
distribucion de la métrica.

Post Procesamiento

4.3.1 Esquemade pesos

Se realizd un post procesamiento en base a la incorporacion de informacion

climatica. Cada miembro del conjunto se ponder6 con un peso que depende de la similitud
con respecto a las forzantes del afio en que se pronostica.

Antes de realizar la ponderacion de los miembros, se estudié la correlacion entre

distintos indices climaticos (durante meses previos al deshielo) y las forzantes durante el
periodo deshielo (representadas por la precipitacion) con el fin de encontrar el predictor
mas adecuado. Tras escoger el mejor predictor, se dio paso al calculo de los pesos.

El esquema de asignacion de pesos utilizado corresponde al descrito por Werner et

al (2004) y es explicado a continuacién. Para cada afio:
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Se genera un vector X de distancias absolutas entre el indice climético del afio y
los indices del resto de los afios. El largo de X sera igual a los afios de informacion

disponible menos 1, en este caso:

n=N-1=35

X = (xq,%2, e, Xp)

(7)

(8)

En el caso de considerar mas de un indice climatico como predictor, se definio la

distancia x; como:

(9)

Donde M es el numero de predictores utilizados, m; es la distancia absoluta de
cada indice con respecto al afio en que se pronostica y f, representa un

ponderador (para dar pesos distintos a los predictores).

El vector X es ordenado de menor a mayor, generando un vector X', es decir
ordenado desde los afios mas similares a los mas distintos, con respecto al afo

en que se pronostica.

X' = (xaypX@y o Xm) X Sx@ S S X

Se crea un vector de pesos W a partir del vector X’

W = (wy,wy, ..., w,,)

donde:
o\
w; = 1 _ﬂ Si X(l') < X(k)
X (k)
w; =0 St Xy > X

- ()

Luego, se calculan los pesos de cada miembro

wi
Pi=n
j=1Wj

(10)

(11)

(12)

(13)

(14)

(15)

En la Ecuacion ( 14 ), a es un parametro que define los k miembros mas cercanos
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gue seran considerados, es decir, que tendran un peso mayor a cero. Para valores altos
de a se consideran menos miembros cercanos. Por otra parte, A (Ecuacion ( 12)) define
la magnitud del peso que se da a cada miembro. Altos valores de A daran mas peso a los
afios que son similares al afio en que se pronostica. Ambos parametros pueden



considerarse constantes en cada tiempo de inicializacion, es decir, iguales para todos los
miembros, o variable para cada afio, es decir, variables en relacion con el predictor. En
la Figura 4.3 se presenta un esquema con el fin de ejemplificar el significado de los
parametros a y A.

w; >0

indice clim.

Figura 4.3 Esquema de pesos.
El afio en que se pronostica es simbolizado por una estrella (s6lo es conocido el indice climatico); la banda de colores
representa el limite de los k miembros considerados en la ponderaciéon (en laimagen k=10) y el tamafio de cada punto
representa la magnitud de la ponderacion para cada afio (que depende de A).

Con el fin de encontrar la mejor combinacién de a y A, se estudia el comportamiento
de distintas métricas de desempefio (Tabla 4.2) al variar estos parametros de forma
manual. Luego, se escogen los parametros (a y A) que permitan mejorar en conjunto las
distintas métricas. La eleccion de los parametros se realiza para cada tiempo de
inicializacion.

Finalmente, la funcion de distribucion acumulada modificada se calcula en base a
las probabilidades p;. De esta nueva funcion se puede extraer el volumen asociado a
cada probabilidad de excedencia original (distribucion empirica) y obtener un conjunto de
miembros modificado. La Figura 4.4 esquematiza este procedimiento.

P P
Vi pi 1 P
A P1 N’_ ! VW
Vz p?.
. - P;
Vk Pr P{
1 vy A vw

Figura 4.4 Obtencién del nuevo conjunto.
(1) Usando las probabilidades p; (obtenidas a partir de los pesos w;) se obtiene una funcién de probabilidad acumulada (2).
Mediante esta funcion y el conjunto de probabilidades acumuladas empiricas P;’ se obtiene la nueva muestra de
volumenes (3).

25




El post-procesamiento soélo fue aplicado a las cuencas de Longavi y Achibueno.

4.3.2 indices climaticos

Los predictores escogidos para la asignacion de pesos de los miembros, fueron el
indice ENSO multivariante o MEI y el ONI, debido a que fueron los indices que
presentaron una mayor correlacion con el volumen a pronosticar. Se descarto utilizar el
indice de precipitacion estandarizado (SPI) durante invierno, debido a la baja relacion con
respecto al volumen de deshielo en las cuencas pluvio-nivales (Tabla 3.3).

El MEI es una funcién de componentes meteorologicos y oceanograficos sobre la
region tropical del Pacifico (30 ° S-30 ° Ny 100 ° E-70 ° W). Estos componentes son: (1)
presion a nivel del mar, (2) temperatura de la superficie del mar, (3) componentes zonales
y (4) meridionales del viento en la superficie y (5) radiacion saliente de onda larga. EI ONI
por otra parte, es el promedio de las anomalias de la temperatura de la superficie del mar
en un area del Océano Pacifico ecuatorial centro-este conocida como “Nifio-3.4”.

El MEI se calcula a escala bimensual y se encuentra disponible un par de dias luego
de que finaliza cada mes en la pagina del NOAA (National Oceanic and Atmospheric
Administration) de EEUU. ElI ONI se encuentra disponible a escala tri-mensual en la
misma pagina. Es por esto que, para cada tiempo de inicializacion se utilizo el MEI y ONI
de los dos y tres meses anteriores, respectivamente.
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5 RESULTADOS Y DISCUSION

5.1 Calibraciéony evaluacion del modelo

La Tabla 5.1 muestra las métricas y/o indices obtenidos de la calibracién de las tres
cuencas. Se presentan métricas de evaluacién tanto del periodo completo (por ejemplo,
‘KGE”) como durante los meses de deshielo (por ejemplo, “KGE (sep-mar)’). La
formulacion de las métricas que no se encuentran definidas en la seccion 4 se presenta
en el ANEXO C.

Tabla 5.1 Métricas y/o indices de rendimiento de la calibracion.

indice/métrica . Longavi_ _Achibuen_o . Ll =

Calib. Valid. Calib. Valid. Calib. Valid.
KGE 0,54 0,57 0,79 0,79 0,76 0,83
a 0,63 0,62 1,02 0,90 0,99 0,97
B 0,88 0,87 1,00 0,91 1,04 0,95
rPearson 0,75 0,84 0,89 0,84 0,76 0,84
NSE 0,54 0,66 0,72 0,78 0,52 0,68
KGE (sep-mar) 0,84 0,77 0,88 0,79 0,81 0,90
a (sep-mar) 0,99 1,01 0,86 0,82 1,06 0,99
B (sep-mar) 0,93 1,00 1,05 0,98 1,04 0,97
rPearson (sep-mar) | 0,86 0,77 0,85 0,89 0,83 0,91
NSE (sep-mar) 0,71 0,53 0,77 0,69 0,63 0,81
KGE SWE 0,91 0,65 0,94 0,69 0,75 0,77
%BiasRR -11,81 -12,79 5,09 -1,75 3,70 -4,54

A continuacion, se presentan los resultados graficos de la calibracion para las tres
cuencas. Cada figura de las tres siguientes (Figura 5.1, Figura 5.7 y Figura 5.10) contiene
graficos de: la curva de duracion de caudales medios diarios (a y b), caudales mensuales
promedio (c y d), serie de caudales mensuales (e), serie de SWE diario (f) y serie de
volumenes de deshielo, es decir, volumen entre septiembre y marzo (g).

En los paneles (a) y (b) se incluyen algunos indices (en porcentaje) de desempefio
enfocados en distintos tramos de la curva de duracion (caudales altos, medios o bajos).
La formulacion de estos indices se encuentra en el ANEXO C.
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Longavi en el Castillo
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Figura 5.1 Resultados calibraciéon Longavi en el Castillo.
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5.1.1 Longavien el Castillo (Figura 5.1)

Durante el periodo de deshielo se obtienen indices KGE de 0,84 y 0,77 en
calibracion y validacion, respectivamente. Debido a que la calibracion fue realizada
optimizando el rendimiento en el periodo deshielo, el desempefio en el resto del afio se
ve disminuido. Esto se traduce en una subestimacion del caudal durante el periodo de
invierno, mas notorio aun, durante la validacion (Figura 5.1 ¢ y d). No obstante, es
importante mencionar que el rendimiento utilizando una calibracién durante el periodo
completo arrojaba valores de KGE de 0,59 y 0,62, para la calibraciéon y validacion
respectivamente.

Durante el deshielo, se observa un comportamiento del caudal medio que se repite
en practicamente todos los afios caracterizado por una sobreestimacién del volumen (o
caudal medio Figura 5.1 c y d) en los primeros meses de deshielo seguido por una
subestimacion en los meses finales. Esto Ultimo también se evidencia en las curvas de
duracion, donde los caudales mas bajos (que ocurren en los meses de verano) son
subestimados.

Los componentes del KGE (deshielo), muestran que, durante el deshielo, el
coeficiente de correlacion de Pearson es el elemento que aporta mas error. Los otros dos
componentes se acercan bastante al valor ideal (=1). No obstante, el valor a (razon entre
volumenes) se explica por la compensacion de volumenes sobre y subestimados. La
correlacién por otra parte se realiza a nivel diario por lo que evidencia el comportamiento
descrito anteriormente (sobre y subestimacion).

La Figura 5.1.f muestra que el SWE simulado comienza a disminuir anticipadamente
con respecto al SWE obtenido del reanalisis de Cortés (2016). Esto podria relacionarse
con la sobreestimacion del caudal durante octubre-noviembre, y con la consecuente
subestimacion en los meses posteriores. En la Figura 5.2 se presenta un acercamiento
de la serie de SWE.

|
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1000
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600 |
400
200

0 I I I

\ T \
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Figura 5.2 Acercamiento a la serie de SWE diario en Longavi en el Castillo.

—— SWE reandlisis —— SWE sim

|

SWE (mm)

Al graficar la razén entre volimenes mensuales observados y simulados se aprecia
el sesgo mensual del modelo, que se compensa en el volumen total. La Figura 5.3
muestra esta razon, separando el grafico en tres grupos: los primeros meses de deshielo,
gue representan en promedio la mayor parte del volumen estacional (70%) y en los que
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claramente se tiende a sobre estimar el volumen mensual (a excepciéon de septiembre);
los meses posteriores, que en promedio representan un menor porcentaje del volumen
estacional y en los que se tiende a sub estimar el volumen mensual, y finalmente, el
volumen total durante el deshielo.

2.0 - — 3.0 - 1.4 - z
i5 | | 2.5 - T 1.3 1
gg ' BE ggz.o— i 2":51.2— |
R 157+, 7T e ’
> o5 = — 5”1.0—51-—;—‘;---- 1.0
e
s o) N D E F M Viot

Figura 5.3 Razén volumen observado-volumen simulado durante meses de deshielo. Cuenca: Longavi en el Castillo.
Periodo: 1979-2014 (36 afios).

Seria util conocer las causas de este sesgo mensual, sobre todo considerando que
al aplicar la metodologia ESP es probable que este comportamiento se repita. Aplicar un
factor de correccion constante a cada mes, del tipo:

mediana(Volimenes obs.)

Factor = - - -
mediana(Volimenes sim.)
tiende a perjudicar el valor del volumen total de deshielo, ya que altera la compensacion
(sobre-subestimacion) que realiza internamente el modelo.

La magnitud del error mensual estaria relacionada con el tipo de mes (calido o frio).
Al graficar la razén Vsim/Vobs Versus la temperatura media mensual (Figura 5.4) se obtiene
un comportamiento variable a lo largo de los meses de deshielo. Por ejemplo, en los
primeros meses, como septiembre y octubre, el volumen tiende a sobreestimarse cuando
el mes es calido y a subestimarse cuando es frio. En los meses finales del deshielo este
comportamiento se invierte. Esto ultimo podria estar relacionado con el derretimiento
anticipado.

Sep Oct Ene Feb
rPears = 0.47 rPears = 0.33 rPears = -0.42 rPears = -0.53
4 N : 12 y . :
£1.0 1 £1.0 7 2.
=08 - =038+ =10
04 - F04 505
~ 02 - ~ 02 - =
0.0 4—— T T T T 1 0.0 4 T T T 0.0 + T \ \
0 2 0 2 46 8 0 5 10 15 0 5 10 15
T(°C) T(°C) T(°C) T(°C)

Figura 5.4 Relacion error volumen mensual y temperatura media mensual en la cuenca. Cuenca: Longavi en el Castillo.
Periodo 1979-2014 (36 afios).

En general, los puntos que se alejan de la correlacion anterior corresponden a
meses frios con baja precipitacion o calidos con alta precipitacion. Por lo tanto, también
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habria una dependencia de la precipitacién. Sin embargo, esta correlacion s6lo es mas
clara en los meses finales (Figura 5.5).
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Figura 5.5 Relacion error volumen mensual y precipitacion mensual.

Con respecto al volumen total de deshielo (Figura 5.1 g), la Tabla 5.2 muestra
algunos indicadores de la serie de errores porcentuales absolutos.

Tabla 5.2 Errores Volimenes de deshielo simulados

Estadistico Valor (%)
Maximo 41,0
Mediana (abs) 7,4
Promedio (abs) 10,9

En general, se observa que el error del volumen de deshielo es menor en los afios
“‘normales” (normales en términos de volumen de deshielo). Al graficar el SSI de cada
afio (entre meses sep-marzo) versus el error del volumen de deshielo (Figura 5.6), se
observa que en general, el modelo subestima el volumen en afios humedos (azules) y
sobreestima en afos secos (rojos).
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Figura 5.6 SSl versus error en el volumen de deshielo. Cuenca: Longavi en el Castillo. Periodo: 1979-2014 (36 afios).
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Achibueno en la Recova
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Figura 5.7 Resultados calibracién Achibueno en la Recova.

32




5.1.2 Achibueno en la Recova (Figura 5.7)

En el caso de esta cuenca, el desempefio del modelo durante el afio completo no
se ve tan afectado al priorizar el desempefio durante el deshielo, como ocurrié con
Longavi en el Castillo.

La curva de variacion estacional (Figura 5.7 ¢ y d) muestra una mayor similitud entre
la observacion y la simulacion durante el deshielo en comparacion con la cuenca anterior.
No obstante, esta curva resulta del promedio de varios afos, y en este caso, los errores
de cada afio se han compensado. Analizando cada afio, se observa que se repite el
comportamiento durante el deshielo descrito para Longavi en el Castillo, es decir una
sobreestimacion del volumen durante los primeros meses, seguido por una
subestimacion. Para esta cuenca, también se observa una subestimacion de los caudales
bajos (Figura 5.7 a y b) aunque con un error menor que la cuenca anterior; el indice FLV
(indicador del error de la pendiente en la curva de duracion para el segmento de caudales
bajos) para Achibueno es 13% mientras que para Longavi es 59%, en la calibracion.

De la misma forma que en Longavi, la curva de SWE suele decaer antes que lo
indicado por el reanalisis de Cortés, lo que revelaria un derretimiento anticipado.

En la Figura 5.8 se presenta la relacion entre los volumenes mensuales simulados
y observados durante el deshielo. A pesar de que estas razones son mas proximas a 1
gue, en Longavi, el volumen total no necesariamente es mas cercano al real.
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Figura 5.8 Razén volumen observado-volumen simulado durante meses de deshielo. Cuenca: Achibueno en la Recova.
Periodo: 1979-2014.

Ademas del coeficiente de correlacion, el componente a (razén entre medias) del
KGE (deshielo) también aporta un error significativo, que repercute en el error del
volumen estacional.
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La Tabla 5.3 muestra algunos indicadores de los volimenes de deshielo obtenidos.
Se observa que los errores son levemente mayores que para Longavi.

Tabla 5.3 Errores Volimenes de deshielo simulados

Estadistico Valor (%)
Méximo 48,2
Mediana (abs) 12,0
Promedio (abs) 15,2

En la Figura 5.9 se observa que, al igual que en Longavi, el modelo tiende a
subestimar el volumen en afios himedos y a sobreestimar en afios secos.
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Figura 5.9 SSI versus error en el volumen de deshielo. Cuenca: Achibueno en la Recova. Periodo: 1979-2014 (36 afios).
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Maule en Armerillo
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Figura 5.10 Resultados calibracién Maule en Armerillo.
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5.1.3 Maule en Armerillo (Figura 5.10)

Esta cuenca es un caso muy distinto a las dos cuencas vistas anteriormente. A
diferencia de las otras cuencas, para Maule en Armerillo se cuenta con un registro de
“‘observaciones” mucho menor (6 afos de caudales diarios). Ademas, estas
observaciones en realidad son reconstrucciones del régimen natural de la cuenca, lo que
agrega otra fuente de error. Debido a la corta extension de observaciones (Q diarios), la
calibracién no necesariamente logra ajustar el modelo a escenarios muy diferentes al
periodo de calibracion. No obstante, se obtienen indices KGE (en el periodo completo)
aceptables (0,76 y 0,83 para calibracion y validaciéon, respectivamente), mayores incluso
gue para Longavi. Por otra parte, el error en el calculo del volumen (en los 36 afios) es
inferior a las otras cuencas, con un maximo de 26% y promedio (y mediana) de 7%.

Para esta cuenca no fue necesario optimizar el KGE durante el periodo de deshielo,
ya que, al calibrar durante el afio completo, el modelo se desempefié mejor (considerando
KGE) durante los meses septiembre a marzo que para el resto del afio. Las curvas de
variacion estacional graficadas (Figura 5.10 c y d) representan periodos cortos; 4 y 2
afos, respectivamente. Debido a que se dispone de una serie mas extensa de caudales
mensuales reconstruidos, es posible verificar que la curva se ajusta mejor al utilizar mas
afios como validacion. En la Figura 5.11 se extiende la validacion entre 2005-2011.
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AMJ J ASONDETFM
Figura 5.11 Curva de variacion estacional extendida para la validacién, en Maule en Armerillo.

En relacion al error de sobre y subestimacion observado en las otras cuencas, en
este caso, no existe un sesgo marcado (Figura 5.12).
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Figura 5.12 Raz6n volumen observado-volumen simulado durante meses de deshielo. Cuenca: Maule en Armerillo.
Periodo: 1979-2014.
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Error volumenes

Como se observo (especialmente en Longavi y Achibueno), el error en la estimacién
del volumen estacional alcanza valores elevados, sobre todo en afios mas extremos (en
términos de volumen). Se debe tener en cuenta que este error inevitablemente afectara
el prondstico. No se puede predecir en qué medida el error de la modelacién perturbara
cada simulacion del conjunto de miembros, pero es importante tener presente que existe
un error considerable previo a la aplicacion de la metodologia ESP.

5.2 Generacién de los conjuntos y evaluacién del prondstico

La Figura 5.13 muestra los volimenes obtenidos usando como tiempo de
inicializacion el 1 de septiembre. En el ANEXO D se encuentran los volimenes obtenidos
para el resto de las inicializaciones y una descripcion de los elementos de un boxplot.
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Figura 5.13 Volimenes de deshielo, parati = 1 de septiembre.
Las lineas rojas segmentadas indican los valores para el 1° cuartil, 2° cuartil (mediana) y 3° cuartil de los volimenes

observados entre 1979-2014.
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Con el fin de comparar el conjunto a medida que la inicializacion avanza, se
presentan la Figura 5.14, Figura 5.16 y Figura 5.17. Para cada afio se muestran 5
boxplots asociados a cada tiempo de inicializacion. El color se vuelve azul a medida que
el tiempo de inicializacion es mas tardio y la observacion se presenta en rojo.

En estas figuras el volumen pronosticado para los tiempos de inicializacion de
octubre y noviembre se presenta como la suma entre el volumen observado y el volumen
pronosticado para los meses siguientes (por motivos gréaficos). Esto se decidio asi, debido
a que el boxplot para estas inicializaciones sélo se desplaza (al sumar el volumen
observado), es decir, la caja no se deforma ni su cercania con la observacion
correspondiente. Es importante recordar que las métricas de evaluacion en cambio,
se aplican al volumen restante (entre 1 de octubre o 1 de noviembre y 31 de marzo).
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Figura 5.14 Volimenes de deshielo, para distintos tiempos de inicializacién. Cuenca: Longavi en el Castillo.
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Figura 5.14 Volimenes de deshielo, para distintos tiempos de inicializacién. Cuenca: Longavi en el Castillo.

Longavi en el Castillo

En la Figura 5.13 se aprecia que la observacion tiende a caer fuera de la caja (1° y
3° cuartil); sdlo en 15 de los 36 afos la observacion se encuentra dentro. Existen afios
en que la observacion se encuentra incluso fuera de los valores maximo y minimo (o
“corchetes”, en adelante “valores max-min”). Estos casos (por ejemplo, afios 1979, 1982,
1996 o0 1997) corresponden a afos extremos en términos del SPlgeshielo (pPrecipitacion
durante deshielo). Ya que el afio es extremo (seco o humedo), el conjunto de forzantes
histéricas no es representativo. Este hecho, sumado al error del modelo podria explicar
esta situacion.

En la Figura 5.14 se aprecia el comportamiento del conjunto a medida que el tiempo
de inicializacion avanza. En general, se observa como la incertidumbre (proveniente de
la metodologia) se reduce con el paso de los meses, sin embargo, el conjunto no
necesariamente se acerca a la observacion. Es interesante lo que ocurre entre los
tiempos de inicializacion 1 de julio y 1 de septiembre (1° y 3° caja, respectivamente)
donde la incertidumbre sélo se ve reducida en los valores max-min manteniendo
practicamente igual el largo intercuartilico (largo de la caja). Entre estos meses, ademas,
gran parte de los afos se aleja de la observacion u oscila.

Esta situacion cambia tras la observacion de septiembre. Durante el paso del tiempo
de inicializacion 1 de septiembre al 1 de octubre (3°y 4° caja, respectivamente) se reduce
notoriamente la incertidumbre y en la mayoria de los afios, el conjunto se acerca a la
observacion. Esto se relaciona directamente con la observacion de septiembre (que en
promedio representa el 28% del volumen total de deshielo, pero que varia entre el 15%
y 50%). Por una parte, al observar septiembre, la incertidumbre estara asociada soélo a 6
meses (en vez de los 7 originales). Pero también podria deberse a que efectivamente
septiembre tiene asociada una incertidumbre mayor que los otros meses. Esto podria
relacionarse con lo variable que es la precipitacion durante este mes (Figura 5.15).
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Figura 5.15 Precipitacién media mensual agrupada entre septiembre-octubre (S-O), noviembre-marzo (N-M) y septiembre-
marzo (S-M).

Por otra parte, para el dltimo tiempo de inicializacion (1 de noviembre), en que se
cuenta con la observacion de septiembre y octubre, en la mayoria de los afios la
observacion se encuentra bajo el 1° cuartil o sobre el 3°. Incluso en algunos casos la
observacion se escapa de los valores max-min. Durante estos meses (noviembre-marzo)
la precipitacion es menor que en septiembre y octubre (representa en promedio el 40%
versus el 60%) y no es tan variable (Figura 5.15). Esto, sumado al hecho de que son
menos los meses simulados, explica que el rango de caudales simulados también sea
acotado (ver la disminucion del largo intercuartilico al pasar de la penultima a la ultima
caja en la Figura 5.14).

Considerando que la condicion inicial no es perfecta, era esperable que en esta
fecha (1 de noviembre) el prondstico se acercara a la observacién, pero no que
necesariamente fuese contenido dentro del largo intercuartilico.
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Figura 5.16 Volimenes de deshielo, para distintos tiempos de inicializacién. Cuenca: Achibueno en la Recova.

2003

Achibueno en La Recova

Los resultados (Figura 5.13.b) muestran que el comportamiento del conjunto en
Achibueno en la Recova es bastante similar a lo que ocurre en Longavi en el Castillo. Sin

casos en que la observacion se escapa de los valores maximo y minimo (como ocurria

embargo, en esta cuenca (y tiempo de inicializacion 1 de septiembre) existen menos
en 1979 o0 1982 en Longavi en el Castillo, por ejemplo).
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En relacién con el avance en el tiempo de inicializacion (Figura 5.16) se repiten
algunas apreciaciones hechas para Longavi en el Castillo. La incertidumbre tiende a
mantenerse constante entre la inicializacion en julio y septiembre, situacion que cambia
cuando se inicializa en octubre.

Al igual que en Longavi, para la inicializacién en noviembre, la observacion tiende
a escaparse del rango comprendido entre el 1°y 3° cuartil.

Maule en Armerillo
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Figura 5.17 Volumenes de deshielo, para distintos tiempos de inicializacién. Cuenca: Maule en Armerillo.

Maule en Armerillo

En esta cuenca (Figura 5.17) se observa que en general, entre la 1° y 2°
inicializacion, desaparecen los puntos atipicos (es decir, outliers). Sin embargo, el largo
intercuartilico tiende a aumentar levemente. En la mayoria de los afios, a medida que
avanza el tiempo de inicializacién (entre julio y septiembre), el conjunto se acerca a la
observacion.

La observacion de septiembre (al inicializar en octubre) reduce significativamente el
largo intercuartilico (y el rango de valores max-min), sin embargo, la observacion tiende
a caer fuera de los limites del 1° u 3° cuatrtil.

Lamentablemente, para esta cuenca solo se cuenta con observaciones (de caudal)
en afios similares en términos de precipitaciones, por lo que no se puede concluir acerca
del comportamiento del conjunto bajo condiciones diferentes.
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Las siguientes figuras (Figura 5.18 para Longavi en el Castillo y Figura 5.19 para
Achibueno en la Recova) presentan una serie de métricas e indices orientados a evaluar
distintos atributos del prondstico en cada cuenca.

Cada figura cuenta con:

e (a)-(e): correlacion entre el volumen observado y pronosticado (mediana del
conjunto) en los distintos tiempos de inicializacion, donde ademas del coeficiente
de correlacién de Pearson r se presenta la pendiente m del ajuste lineal.

e (): Error porcentual del volumen pronosticado, donde cada valor del boxplot es el
error porcentual del pronéstico (mediana del conjunto) de un afio.

e (0): Razon entre el error probabilistico del prondstico (CDF miembros) y el error
probabilistico de la meteorologia histérica (CDF voliumenes histéricos), donde
cada valor del boxplot es el dato de un afo.

e (h)-(n): Serie de métricas descritas en la Tabla 4.2, donde cada valor del boxplot
fue obtenido realizando Bootstrapping (denotado por una B dentro de cada
grafico). Es decir, a diferencia de las figuras (f) y (g), estas métricas contienen
informacion agrupada de la serie de prondsticos. Es decir, cada punto del boxplot
no corresponde a un afio.

Para Maule en Armerillo sélo se graficaron métricas por afio (error porcentual y
CRPS/CRPSim). No se realiz0 bootstrapping con métricas asociadas a la serie de
prondsticos. Esto se decidio asi a causa del tamafio reducido de la muestra (10 afios con
prondstico, entre 2005-2014). No obstante, se determinaron algunas métricas de la serie
de pronostico como CRPSScim 0 indice de confiabilidad a, entre otros, sin bootstrapping,
es decir, utilizando una unica serie de pronésticos y observaciones (“serie real”).
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Longavi en el Castillo
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Figura 5.18 Métricas evaluacién prondstico en Longavi en el Castillo. Periodo: 1979-2014.
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Achibueno en la Recova
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Figura 5.19 Métricas evaluacién prondstico en Achibueno en la Recova.
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Longavi en el Castillo

La correlacion y pendiente en los gréficos (a)-(e) de la Figura 5.18 muestran que el
volumen pronosticado no parece mejorar entre el 1° y el 3° tiempo de inicializacién; la
correlacion practicamente no cambia y la pendiente de la recta aumenta levemente. Al
observar septiembre, tanto r como m mejoran.

En la Figura 5.18.f se observa como el error porcentual del prondstico sélo
disminuye en los valores altos, que corresponden a afios muy secos o muy hiumedos en
términos de caudal. Para los afios normales el error incluso aumenta al llegar al tiempo
de inicializacion 1 de septiembre (puntos se alejan de larecta 1:1 en la Figura 5.18.c).

La Figura 5.18.g muestra que, si la razon graficada es menor a 1, en términos
probabilisticos, es mejor utilizar ESP que la distribucién histérica del volumen estacional.
Como se observa, en términos probabilisticos pareciera mejor realizar el prondstico en
julio que en septiembre.

Las siguientes figuras (Figura 5.18.h-Figura 5.18.n) muestran indicadores del
rendimiento histérico del prondstico, donde en general, se aprecia la considerable mejora
tras la observacion de septiembre (esperable, tras observar el comportamiento del
prondstico). El unico indicador que baja su calidad tras observar septiembre es el indice
de confiabilidad a.

En relacion con el %Bias, se observa que al pasar de septiembre a octubre este
indice se acerca a 0. Es decir, al inicializar en septiembre existia un sesgo negativo en la
serie de pronosticos, asociada principalmente al peso del error que aportaban los afios
con un volumen de deshielo mayor que disminuye al inicializar en octubre (puntos con
volumen alto se acercan a la recta 1:1).

Achibueno en la Recova

El comportamiento de los indicadores para esta cuenca (Figura 5.19) se asemeja
bastante a lo observado para Longavi. En este caso, algunos indicadores muestran una
leve mejora entre la inicializacion entre julio y septiembre, basicamente porque en julio la
predictibilidad en Achibueno es menor que la observada para Longauvi.

No obstante, nuevamente el cambio mas significativo ocurre tras la observacion de
septiembre. En la Figura 5.19.g, por ejemplo, se observa que, entre las inicializaciones
en julio y septiembre, sélo en la mitad de los afios es mejor utilizar ESP (en términos de
error probabilistico). Inicializando en octubre en cambio, al menos en % de los afios el
error probabilistico con ESP es menor que utilizando la climatologia historica. Es
importante notar que el cociente graficado solo dice qué metodologia entrega el menor
error (ESP o clima promedio) pero no dice nada del error absoluto.
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Maule en Armerillo
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Figura 5.20 Errores pronéstico Maule en Armerillo.
Tabla 5.4 Métricas serie de pronésticos en Maule en Armerillo.
Métrica serie de prondsticos 1°J 1°A 1°S 1°0 1°N
RMSE (10°m3) 838 648 575 426 282
CRPSS i, 0,38 0,52 0,61 0,73 0,83
a 0,38 0,40 0,39 0,27 0,19
%Bias 4,1 -1,9 5,3 0,8 -1,7
%abs(Bias) 16,5 12,6 11,8 9,1 7.8

Maule en Armerillo

A diferencia de las otras cuencas, en Maule se observa una mayor correlacion y
pendiente QQ mas cercana a 1 en los primeros tiempos de inicializacion; en agosto por
ejemplo, r=0,87 y m=0,55, mientras que en Achibueno r=0,5y m=0,25. El error porcentual
es inferior a las otras cuencas en todos los tiempos de inicializacién y disminuye entre
ti=julio y ti=septiembre, hecho que no ocurria en Longavi o Achibueno. También se
observa un mejoramiento de las métricas de la serie de prondstico con el aumento del
tiempo de inicializacion. La razon CRPS/CRPS.im Se encuentra bajo 1 casi en todos los
casos, es decir, en la mayoria de los afios y tiempos de inicializacién el error probabilistico
del ESP es inferior al error de utilizar la serie de volimenes historicos como prondstico.

Se presenta la Figura 5.19 como una sintesis del error porcentual obtenido para
los tiempos de inicializacién 1 de julio — 1 de septiembre (no se grafican los otros tiempos
debido a que el volumen abarca menos meses), comparado con el error que se obtendria
al utilizar la mediana de volumenes historicos como prondstico y con el error de la
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modelacion al simular el volumen con las forzantes observadas para el afio. En todos los
boxplots el numero de afios es 10 (2005-2014).
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Figura 5.21 Resumen error porcentual prondstico en Maule en Armerillo.
“Modelo” corresponde al error del volumen al forzar el modelo con las forzantes de aro, “Clima” es el error de utilizar la
serie histérica como pronéstico y ESP+ti corresponde al error de aplicar ESP como metodologia de pronostico.

5.3 Post procesamiento

Enla Tabla 5.5y Tabla 5.6 se presenta la correlacion entre el MEI y el ONI durante
los meses previos a cada inicializacion y el SPI (Standard Precipitation Index) durante los
meses de deshielo. En el ANEXO E se encuentran los graficos correspondientes a cada

tabla.

Tabla 5.5 Correlacién entre MEIl y SPI durante meses de deshielo. *En el caso de Ti=1 de octubre la correlacién se realiza
con el SPI durante los meses octubre-marzo, para Ti=1 de noviembre, se usa el SPI entre noviembre-marzo.

Cuenca _ Coeficiente de.correlacién de Pearson .
1°julio | 1°agosto | 1°septiembre | 1° octubre* | 1° noviembre*
Longavi -0,12 0,2 0,49 0,57 0,29
Achibueno |-0,11 0,22 0,5 0,57 0,28

Tabla 5.6 Correlac

ion entre ONI y SPI durante meses de deshielo. *En el caso de Ti=1 de octubre la correlacién se realiza
con el SPI durante los meses octubre-marzo, para Ti=1 de noviembre, se usa el SPI entre noviembre-marzo.

Coeficiente de correlacion de Pearson

Cuenca

1°julio | 1°agosto | 1°septiembre | 1°octubre* | 1° noviembre*
Longavi 0,11 0,3 0,47 0,55 0,25
Achibueno | 0,13 0,32 0,48 0,55 0,26

Se decidio usar parametros constantes (a y A) para cada tiempo de inicializacion
(no se observo una mejora al utilizar parametros variables). Ademas, para cada tiempo
de inicializacion se escogi6 entre utilizar s6lo MEI como predictor o ambos (MEI y ONI)

(Tabla 5.7).
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Tabla 5.7: indices escogidos para cada tiempo de inicializacién y cuenca.

Cuenca . I'ndi_ce utilizado _
1°julio 1° agosto | 1° septiembre | 1° octubre* | 1° noviembre*
Longavi MEI+ONI | MEI+ONI MEI MEI MEI+ONI
Achibueno | MEI+ONI | MEI+ONI MEI MEI MEI+ONI

Tras realizar la asignacion de pesos, se obtienen los conjuntos presentados (en
color celeste) en la Figura 5.22. Ademas, se presenta el boxplot del conjunto original
(blanco) y las observaciones (rojo). Para los demas tiempos de inicializacién, ver el
ANEXO F.
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Figura 5.22 Boxplot de conjuntos antes (sin color) y después (celeste) de la asignacién de pesos. Tiempo de inicializacién
=1 de septiembre.

En la Figura 5.22 se observa que el post procesamiento en ambas cuencas, acerca
el boxplot a la observacion en la mayoria de los afios. Sin embargo, hay algunos afos
gue se ven perjudicados y que se repiten en ambas cuencas, por ejemplo, los afios 1999,
2000 o 2014. En estos afios, es mejor utilizar el conjunto original que el conjunto
modificado por la asignacion de pesos.

Nuevamente se calculan las métricas de evaluacidén para comparar el desempefio
del conjunto modificado con respecto al original. La Figura 5.23 y Figura 5.24 presentan
estas métricas, donde el color celeste simboliza el post procesamiento.
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Figura 5.23 Métricas evaluacién prondstico en Longavi en el Castillo antes y después del post-procesamiento.




Longavi en el Castillo

Al comparar las Figura 5.23.a-Figura 5.23.e con sus analogas de la Figura 5.18
(ESP sin procesar), se observa que en todas las inicializaciones la correlacion entre
volumen total observado y pronosticado mejora.

La mejora en la inicializacion de julio y agosto es bastante débil, basicamente
porque durante esas fechas poco se sabe del tipo de forzantes que son similares a las
de ese afio (correlacién con MEI y/o ONI). En septiembre en cambio, la mejora ya es un
poco mas significativa. Sin embargo, la inicializacion que mas se ve beneficiada con el
post procesamiento es el 1 de octubre. Esto coincide con el hecho de que la mayor
correlacion entre indice climatico y precipitacion futura ocurre en esta inicializacion (Tabla
5.5).

El resto de los indices y/o métricas es consecuente con lo expuesto en el parrafo
anterior. A continuacion, se resumen algunas observaciones del efecto del procesamiento
sobre los indices obtenidos para cada tiempo de inicializacion.

Inicializacion en julio: A pesar de que la correlacion mostré una leve mejora, el
resto de los indices se mantienen practicamente iguales.

Inicializacion en agosto: El error porcentual (Figura 5.23.f) disminuye levemente
en el valor del 3° cuartil y de los valores max-min, sin embargo, la mediana se mantiene
practicamente igual. Varios indices se mantienen muy similares a la situacion sin
procesamiento (por ejemplo, RMSE, rPearson, CRPS/CRPS.im, €tc) mientras que otros
se alejan levemente de su valor ideal (a y %Bias). El indice que mas se beneficia es el
CRPSS.im que pasa a estar sobre cero para todos los puntos obtenidos con boostrapping.

Inicializacion en septiembre: Mejoran todos los indices de forma considerable, a
excepcion de a que disminuye levemente y %Bias, que se mantiene constante.

Inicializacion en octubre: Todos los indices mejoran de forma significativa (sélo a
mejora levemente). El error porcentual del pronostico baja en sus valores max-min,
limites de cuartiles y mediana. A la vez, el CRPSScim aumenta el valor de su mediana
casi al doble (pasa de 0,22 a 0,42) Es importante recordar que para esta fecha (y para
noviembre) se evaltan las métricas con respecto al volumen restante, por lo tanto, el
RMSE no debe ser comparado directamente con el RMSE de los meses anteriores.

Inicializacion en noviembre: Lo indices mejoran levemente con respecto a la
situacion sin procesamiento. Aun asi, poseen valores inferiores (en términos del valor
ideal) que los indices obtenidos al inicializar en octubre. Esto se debe a que gran parte
de la correlacién entre la precipitacion durante el deshielo y el MEI de los meses
anteriores se debia a la precipitacion de octubre. De hecho, al calcular la correlacion entre
precipitacion mensual y los indices climaticos (MEI y/o ONI), se obtiene que los ultimos
meses (diciembre-marzo) practicamente no muestran correlacion.
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Figura 5.24 Métricas evaluacién prondstico en Achibueno en la Recova antes y después del post-procesamiento.
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Achibueno en la Recova

Gran parte de las observaciones hechas para Longavi se repiten en esta cuenca.
Mientras que entre julio y agosto los indices casi no son afectados por el procesamiento,
en septiembre recién se observa una mejora. En este mes (septiembre) el error
porcentual (Figura 5.24.f) disminuye en los valores max-min y limites del 1° y 3° cuartil,
sin embargo, la mediana permanece constante. A excepcion de a, que casi no varia,
todos los demés indices mejoran.

Al igual que en Longavi, octubre es la inicializacion que mas se beneficia con el
procesamiento. La mediana del error porcentual pasa de 21% a 10% mientras que el
limite del 3° cuartil lo hace de 33% a 26%. Por otra parte, el CRPSScim €s uno de los
limites que mas aumenta, la mediana pasa de 0,32 a 0,48. El resto de los indices también
exhiben mejoras.

En noviembre, el procesamiento so6lo mejora algunos indices (correlacién o
CRPSSciim). Algunos indices se ven disminuidos en relacion con su cercania con el valor
ideal, como por ejemplo el error porcentual o a. De todas formas, es muy baja la variacion
entre la situacion sin y con procesamiento.

5.4 Resumen Longaviy Achibueno

A modo de resumen, los siguientes graficos (Figura 5.25-Figura 5.28) muestran el
error porcentual de la mediana del conjunto y el error probabilistico (CRPS) de la CDF
del conjunto normalizado por el volumen observado, para cada afo. Esto se realiza con
el fin de resumir una métrica determinista y una probabilistica, y no perder informacion
de cada afio, como ocurre al usar métricas promedio de la serie de prondsticos
(correlacion, por ejemplo).

Estas métricas se presentan para los siguientes casos:

e Prondstico utilizando la serie de volimenes historica como prondstico

e Pronostico usando ESP tradicional, es decir un conjunto de 35 miembros
equiprobables

e Pronoéstico usando ESP mas procesamiento, es decir, un conjunto modificado a
través de la asignacion de pesos basada en indices climaticos

En el caso del error porcentual, también se presenta el error de la simulacién
realizada con forzantes observadas (como referente del error de la modelacion).

Estos errores fueron graficados para el tiempo de inicializacién 1 de septiembre y 1
de octubre. En los siguientes graficos no se visualizan algunos valores atipicos del
boxplot, para no distorsionar el grafico. No obstante, bajo cada grafico se presenta el
valor maximo (ademas de otros estadisticos). En el ANEXO G se encuentran estos
graficos incluyendo valores atipicos.
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Figura 5.25 Resumen error porcentual por afio, Longavi en el Castillo.

En la Figura 5.25 se observa que utilizar ESP tradicional en Longavi, inicializando
en septiembre o en octubre, entrega un error comparable con usar la mediana histérica
(“clima” en el grafico) para pronosticar en cualquier afio. De hecho, el error del ESP
tradicional solo disminuye los valores de los errores atipicos (outliers). Usar ESP mas
procesamiento en cambio, en ambas inicializaciones, entrega un error menor a utilizar la
mediana histérica. Para la inicializacion en octubre esta disminucion es mas evidente.
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Figura 5.26 Resumen error porcentual por afio, Achibueno en la Recova.
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En Achibueno por otra parte, utilizar ESP tradicional sélo es mejor durante la
inicializacion en octubre. No obstante, el rango de errores es bastante similar. Al igual
que en Longavi, el error promedio de utilizar la mediana histérica se ve perjudicado por
los valores atipicos, que en el caso del ESP tradicional son disminuidos.

El post procesamiento es mucho mas significativo en la inicializacién de octubre,
alcanzando un error promedio incluso cercano al error promedio del modelo (17,5%
versus 15%).

En términos probabilisticos (Figura 5.27 y Figura 5.28), coinciden algunas
apreciaciones realizadas para el error determinista. En Longavi y ambas inicializaciones,
el rango de errores obtenido al usar la distribucion histérica y ESP tradicional es bastante
similar; sélo se diferencia en una disminucién de los errores altos, lo que repercute en un
error promedio menor del ESP tradicional. El post procesamiento beneficia ambas
inicializaciones reduciendo notoriamente los estadisticos.

Longavi en el Castillo
Ti =1 de septiembre Ti =1 de octubre
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Figura 5.27 Resumen error probabilistico por afio, normalizado por el volumen observado, Longavi en el Castillo.

Por otra parte, en Achibueno, se observa una leve disminucibn en ambas
inicializaciones al utilizar el ESP tradicional en vez de la distribucion historica. El boxplot
del ESP tradicional durante septiembre puede resultar un poco engafioso; al observar
sus estadisticos con respecto a octubre, se aprecia que soélo el limite del 3° cuartil
disminuye inicializando antes.

El procesamiento mejora el error probabilistico en ambas inicializaciones, no
obstante, en octubre se observan mayores diferencias, disminuyendo los valores de
todos los cuartiles. La mediana, por ejemplo, baja de 0,13 a 0,07.
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Figura 5.28 Resumen error probabilistico por afio, normalizado por el volumen observado, Achibueno en la Recova.
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6 CONCLUSIONES
6.1 Maule en Armerillo

La falta de registro y el caracter de este (caudales reconstruidos) no permite hacer
conclusiones generalizadas.

Al contar con pocos afios y ademas similares entre si en términos de volumen, es
dificil identificar si efectivamente el ESP tradicional es adecuado (a diferencia de las otras
cuencas en que el registro es extenso). No obstante, tomando en cuenta los 10 afos en
gue se aplico la metodologia y los afios anteriores cuyos volumenes observados varian
considerablemente con respecto a la mediana historica, es valido pensar que el ESP
tradicional genera conjuntos similares debido a que los afios también lo son y no porque
la condicion inicial tiene poco peso. Como es una cuenca nival, a diferencia de las otras,
el volumen de deshielo se encuentra dominado por la condicion inicial.

Solo basandose en los afios en que se aplicd la metodologia, el ESP tradicional
funcionaria mejor en esta cuenca que en Longavi o Achibueno.

6.2 Longaviy Achibueno

Las cuencas de Achibueno y Longavi, bastante similares en términos de sus
regimenes hidrolégicos, mostraron resultados similares en cuanto la modelacion y
posterior aplicacion de ESP y post procesamiento. A pesar de que Achibueno entrego
mejores resultados en la modelacion (KGE e indices hidrolégicos) que Longavi, esta
tltima cuenca mostré6 un error menor en el célculo del volumen total. Como fue
mencionado en varias secciones de este trabajo, esto se debio a la compensacion de
sesgos positivos y negativos de los volimenes mensuales, que en este caso fue mas
precisa. Este hecho no implica que el error mensual sea menor. En la Figura 5.3 y Figura
5.8 se observa que el error mensual es menor en Achibueno que en Longavi.

Aun cuando el modelo compensa los sesgos mensuales durante el deshielo, el error
del volumen total para ambas cuencas es alto; en promedio un 11% en Longavi y un 15%
en Achibueno. Los errores maximos incluso superan el 40% (en ambas cuencas). Es
posible plantear la hipdtesis de que existan fuentes que agregan errores sistematicos a
la modelacién, como por ejemplo, las forzantes.

De acuerdo con lo observado en la serie de SWE simulado, en la mayoria de los
afos, el derretimiento ocurriria anticipadamente. Es importante recordar que el referente
con se cuenta es producto de un reanalisis. Este derretimiento anticipado seria la causa
de la sobreestimacién durante octubre y noviembre. No obstante, qué tanto se equivoca
el modelo durante los primeros meses depende de la precipitacion y temperatura del mes.
Un mes calido (alta temperatura) tiende a aumentar el error de sobreestimacion. El efecto
de la precipitacién por otra parte, no es tan claro, basicamente porque existe una
correlaciéon entre esta y la temperatura.
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La subestimacion de los meses posteriores es una consecuencia del derretimiento
anticipado. Como la cuenca practicamente ha agotado su almacenamiento en nieve, el
caudal simulado proviene principalmente de la precipitacion, generando una
subestimacion.

El ESP tradicional no entrego resultados satisfactorios para Achibueno y Longavi.
Como se observo en la Figura 5.25 y Figura 5.26, utilizar la mediana historica genera un
rango cercano de errores al rango de errores obtenido con ESP tradicional. EI ESP
tradicional funcionaria mejor en cuencas donde claramente la condicion inicial es el
componente principal del prondstico; al forzar el modelo desde esa condicion usando la
climatologia historica, el prondstico deberia desviarse de la mediana historica (debido a
la dependencia de la condicion inicial) y acercarse a la observacion.

En cuencas como Achibueno o Longavi, donde ademas de la condicién inicial la
precipitacion es un componente significativo en el volumen estacional, la climatologia
histérica (considerando los afios equiprobables) no es un conjunto de forzantes adecuado
para realizar el pronostico. Es probable que la predictibilidad que deberia aportar la
condicion inicial se vea disminuida con el error del modelo (o mas bien, la modelacién) o
con el hecho de que, en la realidad, esta lejos de ser perfecta (como supone el ESP).

Resultdé beneficioso aplicar un post procesamiento, mejorando practicamente todos
los indices (en ambas cuencas). Los indices climaticos seleccionados como predictores
en el esquema de pesos presentan una alta correlacion con la precipitacion durante el
deshielo. No obstante, esta correlacion proviene principalmente de los primeros meses
(septiembre-noviembre). Por otra parte, al calibrar los indices del esquema de pesos, se
ataca indirectamente errores no relacionados con la eleccion de forzantes
representativas. Esto debido a que los valores de a y A responden a una optimizacion
gue busca reducir errores, independiente de la fuente.

En ambas cuencas, se concluyé que la observacion de septiembre es clave en la
disminucion de los errores del prondstico (y mejoramiento de indices). A pesar de la
disminucion del error resultante del post procesamiento, los pronosticos presentan
errores no aceptables en la realidad; la DGA fija este valor en un 20% desde un punto de
vista “practico”. Considerando post-procesamiento e inicializando en septiembre, un error
del 20% es so6lo levemente mayor a la mediana del error en ambas cuencas.

Pese a que los errores se alejan de lo esperado, el ESP con procesamiento logro
disminuir los errores a valores, aunque mayores, comparables incluso con el error de la
modelacion. Por lo tanto, es posible concluir que quiza con algin modelo (o modelacién:
modelo, forzantes, etc) que errara menos en el calculo del volumen, los errores de los
prondsticos serian también menores. Este modelo podria ser facilmente un modelo de
tipo conceptual (como en sus inicios lo planteé el NWS), sobre todo considerando que un
modelo fisico requiere inputs dificiles de conseguir en tiempo inmediato (forzantes
distribuidas para llegar a la condicion inicial, por ejemplo). No se puede garantizar que un
modelo conceptual funcionaria mejor, pero al tener menos elementos y procesos que
simular, existirian menos “requisitos” (en particular, fisicos) que cumplir. Ademas, el
tiempo de coOmputo seria considerablemente menor.
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ANEXO A
Parametros calibrados

Los pardmetros del modelo VIC calibrados para las distintas cuencas son los expuestos
enlaTablaA. 1

Tabla A. 1 Parametros calibrados en las distintas cuencas.
Rango Valor calibrado
calibracién | Longavi | Achibueno | Maule

Notacion Definicién

binfiit Parametro que define la
curva de infiltracion variable.
Grandes valores de bifi;
producen mas escorrentia.
Ds Fraccibn de Ds,,,, donde
comienza el flujo base no
lineal (que aumenta
rapidamente). Con un valor
mas alto de Ds, el flujo base
serA mayor a menor
contenido de agua en la capa
mas baja del suelo.

DSpmax Flujpo base maximo que
puede ocurrir desde la capa
mas baja del suelo (en mm /
dia).

Ws Fraccion de la humedad
maxima del suelo (de la capa
mas baja) donde ocurre el
flujo base no lineal.

C excp | Exponente en la ecuacion de
Campbell para la | 3-12,00 3,06 4,175 11,601
conductividad hidraulica.
depthl | Profundidad de la primera

0,0050-0,5 | 0,331 0,368 0,087

0,01-1 0,869 0,87 0,134

0,1-100 87,9 74,686 16,221

0,01-1 0,02 0,028 0,719

0,05-1,5 0,064 0,075 0,545
capa en metros.
depth2 | Profundidad de la segunda 05— 4,0 0.502 0,747 0,503
capa en metros.
depth3 | Profundidad de la tercera 05-4.0 073 0,717 2.096
capa en metros.
newalb | Nuevo Albedo 0,7-0,99 0,71 0,735 0,898
albaa Base de la funqlpn del albedo 0.85 — 0,99 0.904 0,852 0,919
para acumulacién
albtha Base de la fur_mon del albedo 07-0098 0,978 0,979 0,812
para derretimiento
Ksat Conductividad hidraulica 0 — 500 499 291 240
saturada.
Tonin Minima temperatura para
que exista precipitacion | -2 — 2 1,12 1,23 -1,864
liquida.
rsnow Rugosidad d_e la superficie de | 0,000001 - | 1,95E- 0.00003941 | 0,006575
la capa de nieve. 0,01 06
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ANEXO B
indices SSly SPI

Ambos indices fueron calculados de la misma forma. El procedimiento fue el siguiente:

e Para cada afio, la variable (caudal en el caso del SSI y precipitacion para el SPI)
fue agrupada en los periodos de interés, es decir, entre abril y agosto (“invierno”)
y entre septiembre y marzo (“deshielo”).

e Se estima la funcién de densidad de probabilidad usando una distribucion de
Pearson-Ill (i.e., gamma 3-parametros).

e La distribucion es posteriormente transformada a una distribuciéon normal
acumulada, de la que se puede extraer el indice estandarizado.

La Figura B. 1 muestra el procedimiento descrito.

Distribucion Gamma Distribucion normal
@
— -
=]
e
2 e
— o w
-Q o
o (=]
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[=]
|-
(=
-
o <
(oY od
= R FESESowS » —C:‘—';
o t% o 'U'
L= [ =
L |
0 50 100 150 3 2 1 0 1 2 3
Precipitacion SPI

Figura B. 1 Célculo indice estandarizado. Fuente: climatelibrary.cl
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ANEXO C
Métricas de evaluacién del modelo

Eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE)

N _(S; —0,)?
NSE =1 -2 7t (16)
.00, — 0)?

Donde:

N: nimero de observaciones.

S;: variable simulada en el tiempo i.
0;: variable observada en el tiempo i.
0: media variables observadas.

Los siguientes indices hidrolégicos fueron extraidos de Yilmaz, 2008.

Porcentaje de sesgo en el indice de escorrentia general (% BiasRR)

1L1(QS: — Q0))
I, Qo

%BiasRR = 100 (17)

Donde:
QS;: caudal simulado en el tiempo t.
QO: caudal observado en el tiempo t.

Porcentaje de sesgo en la pendiente del segmento medio (% BiasFMS)

, _ [log(QSml) - log(QSmZ)] - [10g(Q0m1) - log(QOmZ)]
YotastMS = [108(@0,1) — 108(Q0,2)] 100 e

Donde:
m1y mz2: probabilidades de excedencia de flujo mas altas y mas bajas (0,2 y 0,7 respectivamente)
dentro del segmento medio de la curva de duracion del flujo.

Porcentaje de sesgo en el volumen del segmento alto (% BiasFHV)

TH_1(0S, — Q0W)

%BiasFHV =
;-1121 QOh

100 (19)

Donde:
h=1, 2, ... .H: indices para flujos con probabilidades de excedencia inferiores a 0,02.

Porcentaje de sesgo en el volumen del segmento bajo (% BiasFLV)

LL=1[108(Q51) —log(QS)] — [log(Q0,) — 1og(QO,)]

I llog(Qo,) —1og(Q0))] - 100 (20)

%BiasFLV =

Donde:
=1, 2,....L: indices para flujos con probabilidades de excedencia entre 0,7-1.
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ANEXO D
Boxplot

Atipico —o
— max(x)|x=Ls

Ls = Q3 + RIC-1.5

Q3 (75%)
Mediana (50%) RIC=0Q3-0Q1
(50% de datos

Q1 (25%)

Li=Q1 - RIC-1.5

4 min(x)|x=1Li

Figura D. 1 Esquema boxplot. Fuente: Wikipedia.

e Mediana: La mitad de los casos se encuentra por debajo de este valor.

e Primer Cuartil (Q1): El 25% de los casos se encuentran por debajo de este valor.

e Tercer Cuartil (Q3): El 75% de los casos se encuentran por debajo este valor.

e Rango Intercuartilico (RIC): Es la diferencia entre el tercer y el primer cuartil.

e Limites Superior o Inferior (Ls o Li): Ls y Li fijan los limites Q3+1,5RIC y Q3-
1,5RIC, respectivamente. Cuando el valor minimo de la muestra es mayor a Li, se
escoge este valor como Li. Analogamente, se escoge el maximo de la muestra
cuando este valor es menor a Ls.

e Valores atipicos o outliers son puntos que estan mas alla de Ls y Li.
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Figura D. 4 Pronéstico Longavi en el Castillo, desde Ti = 1 de septiembre.
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Figura D. 5 Pronoéstico Longavi en el Castillo
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Figura D. 6 Pronoéstico Longavi en el Castillo, desde Ti =1 de noviembre.
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Achibueno en la Recova
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Figura D. 7 Pronéstico Achibueno en la Recova, desde Ti
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1 de julio.
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Figura D. 8 Pronostico Achibueno en la Recova, desde Ti = 1 de agosto.
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Figura D. 10 Prondstico Achibueno en la Recova, desde Ti = 1 de julio.
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Figura D. 11 Prondstico Achibueno en la Recova, desde Ti = 1 de julio.
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ANEXO E
Correlacién indices climéticos y SPI deshielo

Longavi en el Castillo

Ti = 01-ul Ti = 01-ago Ti=01-sep

Figura E. 1 Correlacion MEl y SPI-deshielo, Cuenca: Longavi en el Castillo. En las figuras “Ti” representa el tiempo de
inicializacion para el cual es utilizada la correlacién graficada.
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. .m=0.2
A T T T 2 T T T T
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1 - ‘e i
E _ :
& 0 .
1 -
2
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Figura E. 2 Correlacién ONI y SPI-deshielo, Cuenca: Longavi en el Castillo. En las figuras “Ti” representa el tiempo de
inicializacion para el cual es utilizada la correlacion graficada.
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Achibueno en la Recova
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Figura E. 3 Correlacion ONI y SPI-deshielo, Cuenca: Achibueno en la Recova. En las figuras “Ti” representa el tiempo de
inicializacion para el cual es utilizada la correlacion graficada.
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Figura E. 4 Correlacién MEI y SPI-deshielo, Cuenca: Achibueno en la Recova. En las figuras “Ti” representa el tiempo de
inicializacion para el cual es utilizada la correlacion graficada.
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ANEXO F

Volumen observado
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Figura F. 1 Pronéstico antes y después de procesar para Longavi en el Castillo, Ti = 1 de julio.
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Figura F. 2 Prondstico antes y después de procesar para Longavi en el Castillo, Ti = 1 de agosto.
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Figura F. 3 Prondstico antes y después de procesar para Longavi en el Castillo, Ti = 1 de septiembre.
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Figura F. 6 Prondstico antes y después de procesar para Achibueno en la Recova
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Figura F. 9 Prondstico antes y después de procesar para Achibueno en la Recova, Ti
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Figura F. 10 Pronéstico antes y después de procesar para Achibueno en la Recova, Ti =1 de noviembre.
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ANEXO G
Graficos Resumen

Longavi en el Castillo
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Figura G. 1 Resumen errores Longavi en el Castillo.
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Achibueno en la Recova
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Figura G. 2 Resumen errores Achibueno en la Recova.

79




