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CENTRAL

Los pronoésticos de caudales de deshielo son vitales para la gestion de recursos hidricos,
operacién de embalses, la determinacion de disponibilidad hidrica para la agricultura, entre
otros. Por lo tanto, es de gran interés desarrollar y evaluar métodos que permitan estimar
caudales futuros. La presente investigacion busca evaluar el desempeno de la metodologia de
predicciéon de caudales por conjuntos (ESP, por sus siglas en inglés), mediante la realizacion
de pronosticos en retrospectiva, utilizando estructuras de modelos hidrologicos alternativas
(GR4J, GR5J, GR6J y TUW), que cuentan con diferentes niveles de complejidad. El objetivo
es pronosticar caudales de deshielo (periodo de septiembre/octubre a marzo) en 22 cuencas de
Chile central (latitudes comprendidas entre 28°S y 37°S, aproximadamente), empleando siete
funciones objetivo (FO) para calibrar y validar los modelos hidrolégicos, y seis tiempos de
inicializacién para emitir los prondsticos (1° de mayo a 1° de octubre). Ademads, se realiza un
proceso de evaluacion de los prondésticos, empleando métricas que cuantifican sus propiedades
probabilisticas y deterministicas; y un proceso de comparacion con los prondsticos oficiales
de la Direccién General de Aguas (DGA) de Chile.

Los resultados del proceso de calibracion y validaciéon muestran que el modelo TUW es el
que mejor simula la serie completa de volimenes diarios y estacionales, para todas las FO,
aunque tiende a sobrestimar los volimenes de magnitud media y subestimar los de magnitud
baja. Con respecto a los prondsticos estacionales ESP, los resultados indican que, a medida
que se emiten més cerca de septiembre/octubre, el error probabilistico y la dispersion del
conjunto disminuyen. Se obtienen mejores prondsticos en las cuencas del centro de la zona
de estudio (latitudes comprendidas entre 30°S y 34°S), las cuales cuentan con un alto flujo
base, asociado a una respuesta mas lenta, y con mayor acumulaciéon de nieve. Las FO que
mejores resultados entregan son las que minimizan los volimenes estacionales (EVDSep y
EVDOct), aunque no se desempenan satisfactoriamente a resoluciones temporales mas bajas
(e.g., prondsticos mensuales o diarios). Con respecto a los modelos hidrologicos, TUW es el
que entrega los mejores pronosticos, mejorando, en promedio, a los modelos GR en un 9%
en cuanto a propiedades probabilisticas. En relacién a los prondsticos emitidos en las cinco
cuencas DGA, utilizando la mediana de los conjuntos, se supera el desempeno de la DGA en
las cuencas Grande 1 y Maipo, en cuanto al sesgo y al error medio, mientras que en el resto
de las cuencas, los resultados son cercanos a los oficiales.

Finalmente, el desempenio de los prondsticos estacionales ESP se condiciona fuertemente
a (i) el tiempo de inicializacion, (ii) la eleccién de la funcién objetivo, (iii) las caracteristicas
hidroclimaticas de las cuencas, y (iv) la eleccién del modelo hidrolégico. De esta forma, la
metodologia se valida en la zona de estudio, y tiene el potencial de ser utilizada en Chile a
un bajo costo computacional, generando prondsticos con buenas propiedades probabilisticas.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccién y motivacién

Los pronosticos estacionales de caudal son importantes y beneficiosos en muchos secto-
res, incluida la gestion de recursos hidricos, operacién de embalses, planificacién de eventos
extremos como crecidas o sequias y la determinacion de disponibilidad hidrica para culti-
vos agricolas (Slater y Villarini, 2018). Por lo tanto, es de gran interés desarrollar y evaluar
metodologias que permitan estimar los caudales futuros con gran exactitud.

En la mayoria de los casos, la generacion de prondsticos de caudal involucra el uso de mo-
delos hidroldgicos, los cuales son forzados con distintas variables meteorolégicas (como preci-
pitacién, temperatura del aire, velocidad del viento, entre otros). Existe una gran cantidad de
modelos hidroldgicos para diversos propédsitos (e.g., prondsticos estacionales, planificacién de
riego, control de inundaciones). Un ejemplo corresponde a la familia de modelos conceptuales
de precipitacién-escorrentia Génie Rural (GR; Perrin et al., 2003; Pushpalatha et al., 2011),
cuya entrada son los registros historicos de precipitacion y evapotranspiracion potencial del
sistema a modelar. Dichos modelos se caracterizan por ser facilmente implementables y por
su limitado requerimiento de datos (Coron et al., 2017).

No obstante, los modelos son una representacion simplificada de la realidad, lo que inhe-
rentemente conlleva multiples incertezas que deben ser abordadas para generar un pronéstico
de calidad. Segtin Liu y Gupta (2007), el limite del sistema, la eleccién del modelo, la cali-
bracion de parametros, la seleccion de condiciones iniciales y la calidad de las observaciones
hidrometeoroldgicas representan las cinco mayores fuentes de incertidumbre en la modelacién
hidrolégica. En este contexto, el método Ensemble Streamflow Prediction (ESP; Twedt et al.,
1977; Day, 1985) incorpora al pronéstico la incertidumbre de la meteorologia a través de los
registros climéticos historicos. El resultado es un conjunto de escenarios que permite derivar
la probabilidad de ocurrencia futura de caudales estacionales (Gobena y Gan, 2010). Este
enfoque es utilizado operativamente en paises como Estados Unidos (e.g. Franz et al., 2003) y
el Reino Unido (e.g. Prudhomme et al., 2017), y diversos estudios han probado su efectividad
en cuencas dominadas por el deshielo en paises como el Reino Unido, Irlanda y Suecia (e.g.
Harrigan et al., 2018; Donegan et al., 2020; Girons Lopez et al., 2021).

Por otro lado, el régimen hidrolégico del centro y sur de Chile se caracteriza por contar con



una marcada estacion pluvial (junio a agosto) y presentar acumulacién de nieve en cuencas
con cabecera en la cordillera de los Andes, donde los caudales de primavera-verano se deben
principalmente al derretimiento del manto nival (Rubio-Alvarez y McPhee, 2010).

La principal motivacion de este estudio es evaluar una metodologia diferente a la que
actualmente emplea la Direccion General de Aguas (DGA) para realizar sus prondsticos
de deshielo en Chile, la cual se basa en modelos estadisticos alimentados con mediciones
de altura de agua (e.g. equivalente en agua nieve, precipitaciéon, caudal). Una ventaja de
los modelos dinamicos, respecto a los estadisticos, es que entregan diversos flujos, como el
equivalente en agua de nieve (SWE) o la evaporacién real. Ademéds, debido a que muchas
actividades dependen de la adecuada prediccién de caudales de deshielo, es importante contar
con diversas herramientas y metodologias para predecirlos.

Asi, el presente estudio se enfoca en 22 cuencas del centro de Chile, cuyos caudales de
primavera-verano se deben principalmente al deshielo. Se busca evaluar el desempeno de la
metodologia ESP, utilizando estructuras de modelos alternativas, mediante la realizacion de
prondsticos en retrospectiva (o hindcasting), y comparar su habilidad predictiva con aquellos
prondsticos generados por la DGA.

1.2. Objetivos

General

Evaluar la aplicabilidad de la metodologia ESP para la generaciéon de prondsticos de
caudales de deshielo en cuencas del centro y sur de Chile.

Especificos

= Seleccionar cuencas con un registro de datos continuo y extenso para configurar, calibrar
y validar la familia de modelos hidrolégicos GR y el modelo TUW.

= Implementar el método ESP para generar pronésticos con diferentes tiempos de inicia-
lizacion, utilizando pardmetros provenientes de distintos enfoques de calibracion.

» Evaluar el desempeno de los pronosticos con respecto a los caudales observados en las
estaciones fluviométricas de las cuencas, y compararlos con los prondsticos emitidos por

la DGA.
1.3. Organizaciéon del documento

El Capitulo 2 presenta la revisién bibliografica, con énfasis en el método ESP. En el Capi-
tulo 3 se describe la zona de estudio. En el Capitulo 4 se presenta la metodologia del estudio,
donde se explican brevemente los modelos utilizados, las funciones objetivo empleadas para
calibrarlos, la generacién de prondsticos mediante ESP, y las métricas de evaluacion usadas. El
Capitulo 5 presenta los resultados obtenidos y su discusion. Finalmente, el Capitulo 6 incluye
las conclusiones del estudio y recomendaciones para préximos trabajos.
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Capitulo 2

Revision de la literatura

2.1. Introduccién general y objetivos

La generacion de pronosticos de caudal estacional lleva aproximadamente un siglo de
desarrollo. Algunas de las primeras predicciones utilizaban técnicas graficas para relacionar
las profundidades de nieve, medidas manualmente en las cabeceras de las cuencas, con los
volimenes de deshielo (Wood et al., 2018). En la actualidad, existen diversos enfoques, entre
los cuales el método Ensemble Streamflow Prediction (ESP) se destaca por tener un bajo
costo computacional y, por lo tanto, ser ampliamente utilizado en la comunidad cientifica
(Harrigan et al., 2018).

El objetivo de esta seccion es presentar los principales enfoques para generar pronodsticos
de caudales estacionales de caudal, haciendo un énfasis en el método ESP, sus principales
variantes y métodos de verificacién y/o evaluacién a través de métricas deterministicas y
probabilisticas.

2.2. Métodos de generacién de pronésticos estacionales

Existen tres enfoques para generar prondsticos de caudales: (i) estadisticos, que buscan
desarrollar relaciones empiricas entre los caudales estacionales, observaciones in-situ en la
cuenca, y variables climéticas de larga escala (e.g., Grantz et al., 2005; Mendoza et al.,
2014); (ii) dindmicos, que utilizan datos meteorolégicos para forzar modelos hidroldgicos
(e.g., Slater y Villarini, 2018; Sabzipour et al., 2021); e (iii) hibridos, que combinan los dos
ya mencionados (e.g., Wood y Schaake, 2008).

2.2.1. Enfoque estadistico

Las técnicas basadas en este enfoque incluyen métodos de regresion, métodos multivariados
y/o modelos de series de tiempo para establecer relaciones empiricas entre predictandos
(generalmente caudal) y datos observados o modelados de precipitacion, temperatura, indices
climaticos de gran escala, patrones de teleconexion climética, entre otros (Slater y Villarini,
2018; Mendoza et al., 2017).



Este enfoque es utilizado actualmente por el Servicio de Conservacion de Recursos Natu-
rales (NRCS, por sus siglas en inglés) para realizar pronésticos estacionales de caudal en el
oeste de Estados Unidos, donde el deshielo suele dominar el ciclo anual de escorrentia (Garen
et al., 2011; Pagano et al., 2004). Los datos utilizados para llevar a cabo sus previsiones son
el equivalente en agua de nieve (SWE), la precipitacién, el caudal, e indices climéticos.

En el contexto nacional, la DGA dispone de diversos modelos estadisticos para generar
sus pronodsticos de deshielo en Chile. Para proyectar el volumen de la temporada, se realizan
muestreos del manto nival en 15 estaciones nivométricas que posee la DGA en la zona medi-
terranea del pais, ademas de considerar las lluvias entre abril y agosto, y el caudal observado
en agosto. Luego, dicho volumen es analizado, ajustado segun juicio experto y distribuido
para cada mes, dependiendo de las condiciones existentes en la cuenca y de la temporada
prevista (DGA, comunicacién personal, 2021).

2.2.2. Enfoque dinamico

Los modelos dinamicos simulan los procesos hidrolégicos de las cuencas, incluyendo la
particion de la precipitacién entre escorrentia y evapotranspiracion; la acumulacion y de-
rretimiento de la nieve; flujos evapotranspirativos; generacion de escorrentia y flujo base.
Generalmente, se fuerzan con datos de salida de modelos de circulacién general (GCM),
aunque, también pueden ser forzados con condiciones hidrologicas iniciales y datos meteoro-
l6gicos histoéricos, como es el caso del método ESP (Day, 1985). Para aplicar este enfoque,
se pueden utilizar tanto modelos conceptuales (como la familia de modelos GR; Coron et
al., 2017) como modelos de base fisica (como el modelo Variable Infiltration Capacity, VIC;
Liang et al., 1994).

El Servicio Meteoroldgico Nacional de Estados Unidos (NWS, por sus siglas en inglés)
realiza simulaciones dindmicas de caudal en el oeste de Estados Unidos, mediante la imple-
mentacion del modelo hidrolégico Sacramento Soil Moisture Accounting (SAC-SMA; Burnash
et al., 1973), forzandolo con un conjunto de series meteorolégicas histéricas mediante el mé-
todo ESP (Pagano et al., 2004; Mendoza et al., 2017).

2.2.3. Enfoque hibrido

Si bien varias agencias utilizan los enfoques estadistico o dindmico de manera excluyen-
te, los modelos estadistico-dinamicos tienen multiples fortalezas: son computacionalmente
eficientes, pueden integrarse y aprender de una amplia seleccién de datos de entrada no es-
tacionarios (pronésticos de modelos climdticos, series de tiempo de observaciones in-situ, y
teleconexiones, por mencionar algunos) y pueden beneficiarse del progreso estadistico reciente
(Pagano et al., 2004). El post-procesamiento estadistico de un pronéstico dindmico también
es considerado como un enfoque hibrido (Mendoza et al., 2017).



2.3. Predicciéon de caudales por conjuntos

La prediccion de caudal por conjuntos (Ensemble Streamflow Prediction; ESP, por sus
siglas en inglés) es un método que genera miltiples simulaciones en base a un modelo hidro-
l6gico forzado con datos meteorologicos de observaciones histéricas. El enfoque supone que
las condiciones hidrolégicas iniciales (IHCs) y el modelo son perfectos, y que los eventos me-
teoroldgicos que ocurrieron en el pasado son representativos de la incertidumbre de aquellos
que ocurriran en el futuro. Dicho de otra manera, toda la incertidumbre de los resultados se
asocia a la meteorologia y no a posibles errores en la estimacion de las IHCs ni a la estructura
del modelo (Day, 1985; Mendoza et al., 2017).

El origen del método se remonta al Laboratorio de Investigaciones Hidrologicas del NWS,
que inicié un proyecto para desarrollar un programa de ESP en 1975 (Wood et al., 2016). El
propésito era desarrollar un procedimiento preciso y eficiente capaz de predecir el volumen
del caudal con diferentes tiempos de adelanto, que van desde pocos dias hasta varios meses,
incorporando objetivamente la incertidumbre meteorolégica en los prondsticos para cuencas
de régimen nival en el oeste de Estados Unidos (Day, 1985; Donegan et al., 2020).

El método ESP tradicional produce N predicciones de escorrentia para el periodo de
interés, dados N anos de datos meteoroldgicos observados. Luego, la incertidumbre sobre el
prondstico se estima a partir de la funcién de densidad de probabilidad (FDP) construida
a partir de los N miembros del conjunto, bajo el supuesto de que éstos son equiprobables
(Gobena y Gan, 2010).

En la Figura 2.1 se presenta un esquema del funcionamiento del método ESP. Para iniciali-
zar el modelo, se recurre a un proceso de spin-up, que consiste en forzar el modelo hidrologico
con cierta cantidad de observaciones para obtener IHCs estables y, luego, se realizan los pro-
nosticos. Normalmente interesa un intervalo de tiempo acotado, y no el pronoéstico completo
(e.g., del prondstico de un ano hidrolégico, sélo interesan los meses de septiembre a marzo).
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Figura 2.1: Esquema del método ESP. Fuente: Schaake (1978).



La ventaja de utilizar enfoques de predicciéon por conjuntos es que se genera una varie-
dad de resultados posibles. Asi, el método puede mostrar qué tan probables son los dife-
rentes escenarios en los proximos dias o meses y qué tan tutiles pueden ser los prondsticos
(Pechlivanidis et al., 2020). Ademas, los prondsticos por conjuntos contienen mas informacién
que un pronéstico deterministico, pues permiten obtener una caracterizacion idealizada de la
incertidumbre, enriqueciendo el proceso de toma de decisiones (Renner et al., 2009).

Por otro lado, algunas limitaciones del método recaen en que, si la cantidad de anos es pe-
quena, el rango de variacion de la FDP podria ser pequeiio y sesgado; o si la cuenca presenta
regimenes variados, la FDP puede presentar mucha dispersién. Ademds, suponer que cada
ano es equiprobable no considera el conocimiento de posibles teleconexiones climaticas que
permitan descartar eventos poco probables (Gobena y Gan, 2010). Asimismo, la dependen-
cia de los prondsticos en eventos meteorologicos historicos hace que sea imposible capturar
respuestas hidrolégicas a eventos no registrados (Girons Lopez et al., 2021).

En varios paises se utiliza el método ESP para el pronéstico estacional de caudales, in-
cluyendo EE. UU., Rusia, Republica Checa, Eslovaquia, Alemania y Suecia, por mencionar
algunos (Wood et al., 2016). Ademés, en la actualidad se siguen realizando estudios de ve-
rificacién, comparacién, e incluso de benchmarking (andlisis y evaluacion de algin producto
respecto a una linea base) sobre esta metodologia. Algunos ejemplos relevantes para esta
memoria se resumen en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Resumen de estudios sobre la metodologia ESP.

. Ubicaciéon y  Algoritmo de Funciones Principales
Estudio e . ., .
modelo optimizacion objetivo resultados
Wood y Oeste de No relevante para No relevan- La importancia relativa
Letten- EE.UU, uti- este estudio te para este delasHCs varia duran-
maier lizando el estudio te el afio, segin el tiem-
(2008) modelo VIC po de inicializacién y el
de adelanto

Harrigan 314 cuencas Algoritmo incor- Eficiencia  de ESP es mejor que la cli-
et al. del Reino porado en el pa- Kling-Gupta matologia promedio; su
(2018) Unido, uti- quete “airGR” de modificada habilidad decae cuando
lizando el R (Coron et al., (Gupta et al., aumenta el tiempo de
modelo GR4J 2017), basado en 2009; Kling et adelanto; y se desempe-
(Perrin et al., busqueda local al., 2012) na mejor en cuencas de

2003) respuesta lenta
Donegan 46 cuencas de Esquema evo- Eficiencia  de ESP es mejor que la cli-
et al. Irlanda, utili- lutivo mediante Kling-Gupta matologia promedio; su
(2020) zando el mo- la exploraciéon no paramétrica habilidad decae cuando
delo GR4J de regiones pro- (Pool et al., aumenta el tiempo de
metedoras con 2018) adelanto; y se desempe-

busqueda local

na mejor en cuencas de
respuesta lenta




. Ubicacién y  Algoritmo de Funciones Principales
Estudio e . ., s
modelo optimizaciéon objetivo resultados

Munoz- 13 cuen- Algoritmo de op- Eficiencias de ESP mejora cuando la
Castro et cas de alta timizacién global Kling-Gupta contribucion nival tie-
al. (2020) montana en Shuffled Complez y de Nash- ne mayor importanciay

Chile central, Ewolution (SCE; Sutcliffe (Nash cuando se inicializa mas

utilizando el Duan et al., 1992) y Sutcliffe, proximo al 1 de octubre,

modelo GR4J 1970), Split  debido al mayor conoci-

acoplado  al Kling-Gupta miento de las THCs

moédulo  nival (Fowler et al.,

CemaNeige 2018) y la

(Valéry et al., raiz del error

2014) cuadréatico

medio

Girons 39.493 cuen- Ajuste  manual Eficiencias de Los prondsticos son hé-
Lopez et cas de Suecia, de los parame- Nash-Sutcliffe y biles en tiempos de ade-
al. (2021) utilizando tros mediante de Kling-Gupta lanto de hasta 3 meses.

el modelo juicio experto y Esta habilidad es me-

S-HYPE evaluacion visual nor en cuencas de res-

(Lindstrom et puesta rapida, y mejora

al., 2010) en cuencas de respuesta

lenta

2.4. Pre-y post-procesamiento, incorporacién de infor-

macion climatica y variantes de ESP

Estudios anteriores demuestran que los resultados que entrega ESP pueden ser inconsis-
tentes o estar segados (e.g., Kang et al., 2010; Gobena y Gan, 2010; Sabzipour et al., 2021).
Las principales fuentes de incertidumbre estan asociadas tanto a la informaciéon meteoro-
logica utilizada para generar los conjuntos, como a la estructura del modelo hidrologico,
los pardmetros y las condiciones iniciales (Kang et al., 2010). Algunas formas de abordar
estas limitantes son mediante esquemas de pre- y post-procesamiento, la incorporacion de
informacién climatica, y/o la mejor estimacion en las IHCs (Mendoza et al., 2017).

2.4.1. Pre-procesamiento

Sabzipour et al. (2021) realizaron una breve revision de diversos métodos para escoger
los anos meteorolégicos observados (miembros del conjunto). El objetivo es acercarse a la
maxima habilidad teérica de un prondstico ESP clasico, para un tiempo de adelanto de 90
dias. Para calcular dicha habilidad, utilizaron un algoritmo de optimizacion genético, el cual,
mediante hindcasting, busca la combinacién de miembros que entreguen el mejor Continuous
Ranked Probability Score (CRPS; Gneiting y Raftery, 2007; métrica probabilistica de error
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entre la curva de densidad de probabilidad de las predicciones y las observaciones, con valor
ideal 0). Cabe destacar que el proceso de hindcasting utiliza todos los anos que cuenten con
datos meteorologicos, excluyendo el ano que busca ser pronosticado.

La Figura 2.2 muestra un ejemplo ilustrativo de la optimizacién genética para diferentes
tamanos de conjunto. La tendencia indica que a medida que disminuye el tamano del conjunto,
mejoran los valores de CRPS.
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Figura 2.2: La estrella roja es el valor CRPS del resultado de ejecutar ESP con el nimero
completo de miembros. Los circulos azules son los valores CRPS 6ptimos teéricos para
diferentes tamanos de conjuntos. ACRPS es todo el espacio de mejora posible tedrico.
Fuente: Sabzipour et al. (2021).

La dificultad, por lo tanto, es encontrar aquellos miembros que generan un mejor pronds-
tico futuro. Para esto, los autores probaron dos métodos:

= Tabla de contingencia: en este método, se categorizan los valores de precipitacion
en humedos, normales y secos. Luego, se categorizan los registros de escorrentia y se
determinan las probabilidades de que la temporada de escorrentia sea, por ejemplo,
hiimeda, dado que la temporada de la precipitacion es seca. Finalmente, se elabora
una tabla de contingencia con todas las probabilidades y, en funciéon del pronodstico
y categorizacién de la meteorologia futura (precipitacién en el ejemplo) se escoge un
conjunto de miembros que cumplan con dicha categorizacion.

= Método analdgico: este método supone que los miembros del conjunto de la me-
teorologia historica méas adecuados son aquellos similares a la meteorologia ocurrida
inmediatamente antes de la fecha de pronostico. Por lo tanto, se calcula la diferencia
de algin estadistico (media, suma, maximo, entre otros) del predictor de cada miembro
del conjunto (por ejemplo, precipitacion), con el estadistico del predictor del periodo
inmediatamente anterior al prondstico, se ordenan ascendentemente, y se escogen los m
mejores miembros.

Si bien los resultados no son ideales, las metodologias permiten descartar miembros impro-
bables, y en algunos casos, mejorar la habilidad de pronéstico del método ESP. No obstante,



sigue existiendo espacio para mejorar. Los autores proponen, ademés, probar la eliminacion
de miembros utilizando indices climaticos y diversos predictores.

Cabe destacar que existen méas métodos de pre-procesamiento ampliamente utilizados,
incluyendo el procesamiento estadistico de prondsticos meteorolégicos (e.g., Zalachori et al.,
2012, Messner et al., 2014); enfoques de correccion mediante mapeo de cuantiles, segin el
clima esperado del periodo de pronéstico (e.g., Shi et al., 2008); o el reemplazo de miembros
del conjunto por aquellos més probables (e.g., Schaake et al., 2007). No obstante, Sabzipour
et al. (2021) critica estas metodologias, ya que emplean todos los anos meteoroldgicos y no
eliminan aquellos improbables.

2.4.2. Post-procesamiento

Los pronoésticos subestacionales a estacionales pueden procesarse para corregir inconsis-
tencias, sesgos, y agregar informacién. Existen diversos enfoques, algunos de los cuales se
presentan a continuacion:

1. Correccién del sesgo: Hashino et al. (2007) propusieron tres métodos para corregir el
sesgo:

= Correccion de sesgo de evento: este método supone que el mismo sesgo existe
para cada simulacion, por lo que se debe calcular un factor de error (Yops/Ysim) para
corregir los pronosticos.

= Regresion: consiste en ajustar una regresiéon que elimina el sesgo al reemplazar
el volumen simulado con el valor esperado del caudal observado, dado el volumen
simulado. Los coeficientes del modelo de regresion se estiman utilizando los caudales
observados y simulados del registro histérico.

» Mapeo por cuantiles: este método utiliza las distribuciones de probabilidad em-
pirica de los caudales observados y simulados para corregir los sesgos del volumen
simulado.

2. Método de ponderacién: Hamlet y Lettenmaier (1999) demostraron que el uso de
los indices climaticos El Nifio Oscilacién del Sur (ENSO, por sus siglas en inglés) y
Oscilacion Decadal del Pacifico (PDO, por sus siglas en inglés) para seleccionar ciertos
miembros del conjunto mejora la habilidad de los prondsticos en una cuenca de Norte-
américa en primavera-verano. Este enfoque asigna un peso igual a todos los miembros
de la categoria que coincide con las senales climéticas, y un peso igual a cero para los
miembros no coincidentes.

Werner et al. (2004) utilizaron indices climaticos para ponderar miembros del conjun-
to generados por ESP. En particular, El Nifio-3.4 es aquel indice que muestra mejor
correlacion en cuencas del rio Colorado, EE. UU. El esquema que asigna mayor peso
a miembros del conjunto que mas correlacion presentan con el indice utilizado mostré
un mejor desempeno, demostrando el valor potencial de utilizar esta técnica de post-
procesamiento para pronosticos estacionales de caudal, especialmente en regiones cuya
meteorologia local presenta teleconexiones con las fases ENSO.



3. Conjunto de modelos: en este enfoque, que también puede ser considerado como una
variante del ESP clasico, Bohn et al. (2010) combinaron, mediante promedio simple
y regresiéon lineal multiple, tres modelos hidrologicos: VIC, SAC-SMA y Noah (Chen
et al., 1996). Los autores llevaron a cabo su estudio en tres cuencas de régimen nival
en Estados Unidos. En términos de la raiz del error cuadratico medio, los enfoques que
utilizaron multiples modelos se desempeniaron mejor que aquellos que utilizaron modelos
individuales.

2.4.3. Modificacion de series climaticas

A diferencia de los estudios de Hamlet y Lettenmaier (1999) y Werner et al. (2004), los
indices climaticos pueden ser incorporados de manera diferente, al modificar la metodologia
ESP clésica, tal y como se realizé en los estudios resumidos en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2: Resumen de estudios sobre incorporaciéon de informacion climatica en ESP.

Estudio Resumen
Sipek y Los autores modificaron el método clasico ESP al reemplazar la en-
Danhelka trada de series historicas observadas por series sintéticas, las cuales
(2015) estan restringidas segtin los patrones y variables climaticas de gran

escala, y son generadas mediante LARS-WG (Semenov, 2007), un
generador de clima estocastico. Los resultados fueron, en general,
mejores en comparacion con la version clasica del ESP hasta con
un mes de adelanto. Ademas, este método reduce la dispersion de
los trazos de escorrentia pronosticados, mejorando, a la vez, la ta-
sa de aciertos de eventos observados. No obstante, la calidad de
los resultados podria verse influenciada por la cantidad de datos
disponibles.

Gobena y Gan Los autores desarrollaron una técnica para incorporar al método
(2010) ESP prondésticos de temperatura y precipitaciéon, con tiempos de
adelanto de 0 a 3 meses, mediante dos modelos de prediccién numé-
rica. La técnica involucra una reduccion de escala y desagregacion
temporal de los prondsticos mensuales que entregan los modelos
numéricos, mediante el método K-nearest neighbour (KNN; Lall y
Sharma, 1996), donde se selecciona un ano del periodo histérico que
esté mas cerca del afio de prondstico en términos del indice climati-
co PDO. Si bien los resultados no fueron mayormente positivos, los
autores asociaron la incertidumbre a una insuficiente calibracién del
modelo utilizado, ya que tanto el ESP modificado, como los ESP

clasicos que utilizaron como benchmark no entregaron prondsticos
de calidad.
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Estudio Resumen

Beckers et al. Los autores generaron una metodologia en la cual el método ESP

(2016) se condiciona a indices ENSO (el indice multivariado de ENSO
entregd mejores correlaciones) en dos pasos. En primer lugar, se
selecciona una serie de trazas histéricas del conjunto ESP completo
en funciéon de la similitud entre el valor del indice ENSO en el afio
historico y su valor en el momento del prondstico. En el segundo
paso, un remuestreador estocéastico de clima condicionado a ENSO
genera miembros de conjunto adicionales. Estos trazos remuestrea-
dos compensan la reducciéon de tamano del conjunto en el primer
paso y mejoran la habilidad de pronodstico de ESP. En dos de las
tres estaciones utilizadas, se observa un mejoramiento de entre 5
a 10% en la habilidad del método ESP para tiempos de adelanto
superiores a 2 meses.

2.5. Evaluacién de conjuntos de prondsticos

La evaluacién y/o verificacion es esencial para cualquier sistema de prondsticos, pues
permite caracterizar su desempeno y compararlo con otros estdndares (Franz et al., 2003).
Ademés, permite analizar prondsticos desde diversas perspectivas (e.g., caudales bajos, cau-
dales altos, voltimenes, velocidad de respuesta de la cuenca) y evaluar qué tan adecuados
serian para diferentes aplicaciones (Murphy, 1993; Renner et al., 2009; Bradley et al., 2019).

Un pronostico es “bueno” dependiendo de su objetivo y del punto de vista del evaluador.
Murphy (1993) identificaron tres cualidades que un buen pronéstico debe tener: (i) consis-
tencia, lo que implica que el prondstico es coherente con el mejor juicio de un pronosticador
basado en su conocimiento; (ii) la calidad, que es la capacidad de un pronéstico de predecir
adecuadamente segin ciertos criterios objetivos; y (iii) valor, que se refiere a cuan valioso es
el pronostico para tomar decisiones.

Mientras que la consistencia y el valor son cualidades subjetivas, la calidad de un pro-
nostico se puede evaluar objetivamente comparando los eventos pronosticados con las obser-
vaciones, y tiene diferentes atributos, entre los cuales se destacan (Murphy, 1993):

» Sesgo (bias): describe la diferencia entre las medias de los pronésticos y de las obser-
vaciones. Por ejemplo, si el promedio de los prondsticos es consistentemente mayor que
el promedio de las observaciones, entonces el pronodstico tiene un sesgo positivo.

» Precisién (accuracy): mide la diferencia promedio entre los pronésticos y las obser-
vaciones. Esta diferencia se denomina error y, mientras mas pequeno sea, mas preciso es
el prondstico.

» Habilidad (skill): detalla la precisiéon de un pronéstico respecto a un prondstico de
referencia (e.g., el promedio de la hidroclimatologia histérica, distinto modelo, u otro).
Los prondsticos que son més precisos que la referencia se dice que son “hébiles” (skillful).
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» Fiabilidad (reliability): corresponde a la concordancia entre valores pronosticados y
observados (e.g., valores medios, cuantiles y métricas deterministicas similares).

» Resolucién (resolution): indica si los resultados son efectivamente diferentes para
distintos prondsticos emitidos, y si estos entregan informaciéon valiosa y utilizable.

» Agudeza (sharpness): define el grado de variabilidad de los pronésticos, y su tenden-
cia a predecir valores extremos.

Se recomienda usar una amplia variedad de métricas para evaluar los diferentes aspectos
de la calidad de un pronéstico, ya que una sola no permite describir todos los atributos
asociados a éste (Bradley et al., 2019).

Por otro lado, la metodologia ESP genera prondsticos probabilisticos que buscan cuantifi-
car una incertidumbre idealizada a partir de un conjunto de resultados posibles. Sin embargo,
a partir de estas probabilidades se puede obtener un pronéstico deterministico —i.e., pronods-
tico de valor tinico, sin declaracién de incertidumbre (Wilks, 2011)— al tomar una medida de
resumen, como por ejemplo la media o mediana del conjunto (Bradley et al., 2019).

De esta forma, segin su finalidad y el tipo de prondstico, las evaluaciones se pueden
clasificar en deterministicas y probabilisticas:

2.5.1. Evaluacion deterministica

Este tipo de evaluacion incluye métricas clasicas para verificar prondsticos deterministicos,
como por ejemplo raiz del error cuadratico medio (RMSE), eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE),
sesgo, coeficiente de correlacién de Pearson (), el coeficiente de determinacion (R?), entre
otros. No obstante, el uso exclusivo de estas métricas hace que se pierda gran cantidad de
informacién (Franz et al., 2003), especialmente en el caso del método ESP.

2.5.2. Evaluacién probabilistica

Los prondsticos probabilisticos se han popularizado en el dltimo tiempo (Jordan et al.,
2019), y existen distintas métricas para evaluar su calidad, las cuales asignan a los prondsticos
una puntuaciéon numérica basada en la distribucién predicha y en los eventos observados
(Gneiting y Raftery, 2007). Bradley et al. (2008) propusieron y resumieron algunas métricas
de puntaje, como por ejemplo CRPS, Proper Linear Score (PLS; Wilson et al., 1999), y sus
respectivas versiones skill score (i.e., evaluacion con respecto a una referencia).

Sin embargo, resumir la calidad de un conjunto de pronosticos en algunas métricas es im-
posible debido a su naturaleza multifacética. Asi, cualquier métrica inevitablemente oculta
informacién importante sobre otros atributos (Bradley et al., 2008). Existen otras herramien-
tas que cuantifican la fiabilidad y la agudeza del conjunto de prondsticos, como los indices
a, £ y ™ (Renard et al., 2010), mientras que los histogramas de rango son utiles para deter-
minar su fiabilidad y diagnosticar errores en su media y dispersiéon (Hamill, 2001), aunque
su interpretacion no siempre es trivial.
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Capitulo 3

Descripcién de la zona de estudio y
datos utilizados

La Figura 3.1 presenta la delimitacion de las 22 cuencas que componen la zona de estudio,
ubicadas entre las regiones de Atacama y Bio-Bio. Dichas cuencas se seleccionaron segin los
siguientes criterios: (i) indice de intervencion humana menor a 0,05 (i.e., menos del 5% del
caudal anual asignado a derechos de agua superficiales), (ii) no contar con grandes embalses,
(iii) no contar con derechos de agua no consuntivos que devuelvan sus aguas abajo de la
estacion fluviométrica que delimita la cuenca, (iv) contar con una componente de deshielo
en sus caudales (Figura 3.2) y (v) tener 25 o més anos vélidos (i.e., menos del 25 % de sus
datos faltantes) de observaciones de caudal en el periodo de abril de 1987 a marzo de 2020.
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Figura 3.1: Ubicacion de las cuencas en estudio.
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La cuenca nimero 17, delimitada por la estacién fluviométrica “rio Maipo en el Manzano”,
fue agregada a la zona de estudio sin cumplir los criterios de intervencion, ya que es importante
para el abastecimiento de agua en la regiéon Metropolitana. De esta forma, 5 de las 19 cuencas
que utiliza la DGA para realizar sus prondsticos anuales de deshielo son parte del estudio.

Se utilizaron datos a resolucién temporal diaria de (i) caudal observado, (ii) precipitacién,
(iii) temperatura media del aire y (iv) evapotranspiracién potencial, obtenidos desde la base
de datos CAMELS-CL. Esta plataforma recupera los datos publicos de caudal desde las
plataformas en linea de la Direcciéon Meteorologica de Chile (DMC) y la DGA. Los datos de
precipitacion y temperatura media son derivados a partir del producto grillado del CR2MET
version 2.0, a una resolucion espacial de 0,05° y resoluciéon temporal diaria, los que son
recortados y promediados a escala de cuenca. Por tltimo, la evapotranspiracién potencial se
obtiene a partir de la formula propuesta por Hargreaves y Samani (1985), y es promediada
a escala de cuenca.

Adicionalmente, se utilizaron datos de elevacion a partir del modelo de elevacién digital del
mapa topografico ASTER Global DEM wversion 3.0 (U.S./Japan Aster Science Team) para
generar curvas hipsométricas de las cuencas. También, se emplearon datos de caudal medio
mensual rellenados (Quevedo Leiva, 2021) exclusivamente para la evaluacion los pronésticos;
y los datos de los pronosticos oficiales de la DGA, obtenidos de su portal en linea.

En la Figura 3.2 se presentan los coeficientes de Pardé de las 22 cuencas en estudio, y la
distribucion espacial de la cantidad de anos validos de observaciones de caudal en el periodo
de estudio. Se aprecia como las cuencas, en general, cuentan con un régimen nivo-pluvial,
donde los maximos de escorrentia ocurren entre octubre y diciembre. Ademas, las cuencas
presentan una buena disponibilidad de afos, teniendo en cuenta que el maximo es 33.

B <29 afos O 29-31afios @ > 31 afios

(b)

. 0.20 -28 7
x)
= -30
& 0.15 —
3 o
@ 2 -32
E 0.10 ®
$ 34
8 0.05

-36

0.00
1T T 17T 1T 17T T T T T T1 I I I I I
Abr Jun Ago Oct Dic Feb -75 -73

Longitud [°]

Figura 3.2: (a) Coeficientes de Pardé de las cuencas en estudio para el periodo de
1987/04 - 2020/03, (b) Cantidad de afios con observaciones de caudal en el mismo
periodo de estudio.
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En la Figura 3.3 se muestran las principales caracteristicas hidroclimaticas y fisicas de las
cuencas en estudio. Se observan grandes contrastes entre las cuencas del norte y del sur. Hacia
el sur, aumentan los valores de caudal medio anual y precipitacion media anual. La fraccion
de precipitaciéon que cae como nieve es mayor en las cuencas del centro y del norte, mientras
que en las cuencas del sur es baja. El indice de aridez disminuye hacia las cuencas del sur.
Finalmente, la elevacion media de las cuencas disminuye hacia el sur de manera consistente
con la topografia cordillerana.

Precipitacion Escorrentia Temperatura fndice de Precipitacion Area de Ia Elevacion
media anual media anual media anual aridez [-] que cae cOmo | | ,0n o Tkm2] media
[mm] [mm] [°C] nieve [%] [m.s.n.m.]
a) b) 9] d) e) f) (<))
< 200 < 100 <4 <2 <25 < 1000 < 2000
200 - 400 100 - 300 4-6 2-3 25-40 1000 - 2000 2000 - 2500
400 - 600 300 - 500 6-8 3-4 40 - 55 2000 - 3000 2500 - 3000
600 - 800 500 - 700 8-10 4-5 55-70 3000 - 4000 3000 - 3500
> 800 > 700 > 10 >5 > 70 > 4000 > 3500

Figura 3.3: Caracteristicas hidrocliméticas (calculadas para el periodo 1987/04 -
2020/03) y fisicas (obtenidas de CAMELS-CL; Alvarez-Garreton et al., 2018) de las
cuencas en estudio.

Ademas, en las Tablas 3.1 y 3.2 se detallan los valores de las caracteristicas hidroclimaticas
y fisicas de las cuencas, agregando atributos adicionales como el coeficiente de escorrentia
anual (fraccién de precipitacién que escurre como escorrentia), el coeficiente de variacién
inter-anual de la escorrentia (relacién entre la desviacién estandar y la media), y el flujo base
de la cuenca (proporcién entre el flujo base medio diario y escorrentia media diaria).
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Tabla 3.1: Descripcion de los atributos presentados en la Tabla 3.2.

Atributo Descripcién Unidades
PMA Precipitacion media anual mm
EMA Escorrentia media anual mm
TMA Temperatura media anual °C

IA Indice de aridez -

CE Coeficiente de escorrentia anual -

FN Fraccién de precipitacion que cae como nieve %

CVE Coeficiente de variacién de la escorrentia anual -

Area Area de la cuenca km?

EM Elevacién media m.s.n.m.
FB Flujo base -

Tabla 3.2: Caracteristicas hidroclimaticas (calculadas para el periodo de 1987/04 a
2020/03), fisicas (obtenidas de CAMELS-CL) y flujo base (obtenido de Ladson et al.,
2013) de las 22 cuencas en estudio.

Coédigo  Cuenca PMA EMA TMA IA CE FN CVE Area EM FB
3414001 Pulido 126 20 6,3 7,0 0,2 36 0,5 2022 3566 0,83
4302001 Toro 133 43 43 56 03 50 04 467 3905 -
4301002 Laguna 156 104 26 43 0,7 71 0,7 558 4275 0,77
4311001 Derecho 222 107 46 32 05 64 1,0 338 3544 0,81
4501001 Hurtado 251 128 39 24 05 70 08 672 3724 0,86
4522002 Rapel 313 71 87 30 02 12 1,3 821 2661 0,67
4511002 Grande 1 284 202 6,7 29 0,7 34 09 569 3098 0,78
4513001 Grande 2 277 147 88 3,6 0,7 8 1,0 1287 2726 0,75
4703002 Choapa 318 236 6,0 2,7 0,7 53 0,7 1132 3142 0,75
5101001 Pedernal 355 89 96 2,8 0,2 3 1,1 81 2454 -
5100001 Sobrante 397 90 83 2,3 03 13 1,1 241 2610 0,78
5200001 Alicahue 391 94 91 25 03 7 1,1 348 2403 0,78
5410002 Aconcagua 390 448 53 19 1,1 52 0,5 2113 3178 0,76
5411001 Pocuro 445 124 111 25 03 1 08 181 2006 0,72
5722001 Arrayan 560 207 81 16 04 18 0,6 216 2513 0,75
5721001 Yerba Loca 456 278 33 12 06 72 04 110 3424 -
5710001 Maipo 764 605 50 09 0,8 59 0,3 4839 3181 0,81
6027001 Claro 1 1297 702 10,7 0,8 06 1 0,6 349 1605 0,63
7103001 Claro 2 1568 1527 89 0,6 1,0 0,4 354 1857 0,70
7112001 Colorado 1650 1526 71 05 09 23 04 878 2288 0,73
7115001 Palos 1743 1532 81 0,5 09 14 03 490 1973 0,80
8104001 Sauces 1752 1581 83 0,6 09 10 04 607 1683 0,68
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Capitulo 4

Metodologia

4.1. Descripcion general

Para emitir prondsticos de volimenes de deshielo se buscé un conjunto de cuencas con
suficiente disponibilidad de datos. Luego, se seleccionaron los modelos hidrolégicos para re-
presentar la dindamica de las cuencas, cuyos parametros fueron calibrados y validados. Para
incorporar a los pronosticos la incertidumbre de la meteorologia se implementé la metodolo-
gia ESP. Finalmente, y para emitir un pronostico respaldado, se realizé una evaluaciéon para
caracterizar y cuantificar su calidad.

En la Figura 4.1 se presenta un esquema de la metodologia general llevada a cabo para la
emision de prondésticos de volimenes de deshielo.

1) Simulacién continua del 5) Finalmente, se
modelo previamente calibrado _ evalla g! p‘ronostlco
(GR4J, GR5J, GR6J 0 TUW) 3) Se suma la escorrentia de probabilisticamente

- cada simulacién en el periodo i.e. CRPSS
durante un tiempo de de interés, y se obtienen N-1 ( Ninisti )y
calentamiento para conseguir voIL'Jmen!es ronosticados detern;lnlstlcamente
condiciones iniciales estables pronos (i.e. R%), respecto al
para el afio i.
(representadas por el punto volumen observado

azul). Inicio del i (puntos rojos). \
ronostico
A P

Rk P e R L e e LR . A
. ; : CRPSS = 0,80
1 5 : R2=0,91
! . : Sesgo = +10%
R ! : :
€ 1 H '
é 1 | : 3
g ' 5 =y
u‘ﬂ 1 | E (>)
] 1 E O
1 ' '
1 : .
1 R |
- L — > Tiempo - > Afio N°
2) Inicio del prondstico, il:iz;gf Periodo de interés T2 3 i N2N1N

ejecutando el modelo con N-1
series de tiempo provenientes
de N-1 afios hidrolégicos. El
afio i a pronosticar no se utiliza
para forzar el modelo. Se
obtienen N-1 pronosticos para
el afio i (lineas grises

discontinuas).

4) El proceso se repite para cada
uno de los N afios a pronosticar,
obteniéndose un conjunto de
pronosticos, los que se pueden
representar en un grafico.

Figura 4.1: Esquema general de la metodologia, con énfasis en el método ESP y la
evaluacién de los prondsticos.
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El periodo de estudio va desde abril de 1987 hasta marzo de 2020, es decir, 33 anos a ser
pronosticados. Este periodo fue escogido con el fin de contar con una suficiente cantidad de
anos para llevar a cabo el proceso de calentamiento, y de garantizar que las cuencas cuenten
con una minima cantidad de observaciones de caudal, ya que varias no cuentan con datos
antes de 1985.

En este estudio, se consideraron dos periodos para generar los prondsticos: (i) septiembre
a marzo (periodo en el cual se realizan los pronésticos oficiales en Chile por parte de la DGA)
y (ii) octubre a marzo. Ademads, se emplearon cinco tiempos de inicializacion para pronosticar
el volumen de escorrentia de septiembre a marzo: 1° de mayo, 1° de junio, 1° de julio, 1° de
agosto y 1° de septiembre, y para octubre a marzo se agrega el 1° de octubre.

En las siguientes secciones se describen los modelos utilizados, el proceso de calibracién,
la emision de prondsticos mediante ESP y su evaluacion.

4.2. Modelos utilizados
4.2.1. Modelos GR

Los modelos Génie Rural (GR) son modelos conceptuales y concentrados de precipitacién-
escorrentia, originalmente desarrollados por el Instituto Nacional de Investigaciones para la
Agricultura, la Alimentacién y el Medio Ambiente (INRAE, por sus siglas en francés), y
modificados por diversos autores para cubrir distintas necesidades. Estos modelos buscan
representar matematicamente la dindmica de los procesos hidrologicos mediante el uso de
estanques, sin hacer referencia directa a expresiones basadas en la fisica. Requieren como
entrada las series de precipitacién (mm/dia) y evapotranspiracién potencial (mm/dia).

Se utilizaron tres modelos GR a escala diaria, cuyos parametros fueron calibrados segin
las observaciones de caudal del sistema a modelar:

» GR4J (Perrin et al., 2003): consiste en dos estanques, uno de almacenamiento y
otro de enrutamiento, y cuatro pardmetros libres (X, X3, X3 y X4) que controlan los
almacenamientos y los flujos.

» GR5J (Pushpalatha et al., 2011): incorpora una funcién mejorada de intercambio
subterraneo, al agregar un parametro libre X5 que permite revertir la direcciéon de los
intercambios durante el ano.

» GR6J (Pushpalatha et al., 2011): suma un nuevo estanque exponencial que permite
una mejor simulacion de volimenes bajos, y que esta controlado por el pardmetro libre
Xs.

Los tres modelos estan acoplados al modulo de nieves CemaNeige para mejorar la mode-
lacién de volimenes de deshielo (Valéry et al., 2014). Este mddulo esta basado en un enfoque
de derretimiento grado-dia, y requiere como datos de entrada la precipitacion diaria (mm), la
temperatura media diaria (°C) y la curva hipsométrica para distribuir en diferentes bandas
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de elevaciéon las forzantes climaticas. Cuenta con un estanque de almacenamiento nival y
dos pardametros libres (CN; y C'N3), que también deben ser calibrados segin observaciones
de caudal. A partir de este punto, cada vez que se haga referencia a los modelos GR se
sobreentiende que incluyen al médulo CemaNeige.

La estructura de los modelos GR se muestra en la Figura 4.2. La descripcién de los
parametros de los tres modelos y sus rangos se encuentran en la Tabla 4.1. Para mayores
detalles en la formulacién de los modelos, véase Perrin et al. (2003) y Pushpalatha et al.

(2011).

o 0O
__________________________________________ + ounva hipsometrica | ..
' Rutina CemaNeige v
_ Nieve Contenido de | :
' Parametros frio en el Manto| !
; CNy Nival :
: CNy Manto Nival oN ;
: 2 '
: CN1 :
' Y Y :
|Lluvia | Deshielo :
! | !
F"R-u-ti-n-a"rﬁc-)a-eié-él-?"""""\;""""""""-""‘; """"""""""""""""""

En: Evaporacion o
Parametros neta Qn: Flujo neto
X2 Es: E, que Qg: Flujo que
X3 entra/deja S se almacena
X4 A
X5 (solo 5J) A A
X1 S: Estanque de
Almacenamiento

que percola Qn - Qg
I

X4

Qerc: Flujo v 5

5 Qgo9y, 290% Q10%
X, || E: Estanque . | |R: Estanque de / F(X2), GR4J
o exponencial 3 | Enrutamiento F(X2,X5), GR5J

Figura 4.2: Estructura de los modelos GR4J, GR5J y GR6J (adaptado de Pushpalatha
et al., 2011). Los circulos dan cuenta de las forzantes del modelo, los cuadros grises
corresponden a estanques, y el resto corresponde a flujos.
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Tabla 4.1: Descripcién y rango de los parametros de los modelos GR.

Pardametro Descripcion Unidad GR4J GR5J GR6J

X, Capacidad méaxima del estan- o 0- 4000 O-1600 O - 1500

que de almacenamiento
Coeficiente de intercambio sub-

X ; mm/d -35 - 35 -4 -4 -1-3
terraneo

X, Capacidad maxima del estan- m 092000 01000 0O - 1000
que de enrutamiento

X, Tlempo. ba.se de los hidrogra- d 05-20 05 30 0,5 20
mas unitarios

Xs Ur/nbral del intercambio subte- ) 09 19
rraneo

X, Capacidad méxima del estan- mm ) _ 0200

que exponencial

CN, Coeﬁcier}te Fie ponderacién‘del i 01 01 01
estado térmico del manto nival
Coeficiente de derretimiento

O, grado-dia

mm/°C/d  0-10 0-10 0-10

La diferencia entre los rangos de los parametros comunes de los modelos se debe a que
sus estructuras son diferentes, y los valores se compensan por la incorporacién de otros
parametros y/o estanques. Cabe destacar que los resultados al evaluar los modelos GR5J y
GR6J con los rangos del GR4J (y anulando sus parametros adicionales, X5 y Xg), no dan
igual al modelo GR4J.

4.2.2. Modelo TUW

El TUWmodel, es un modelo conceptual y concentrado, desarrollado por la Universidad
Tecnoldgica de Viena (TUW, por sus siglas en aleman). Al igual que los modelos GR, busca
representar la dindmica hidrologica a través de estanques e intercambios de flujos a escala de
cuenca, y requiere como entrada las series de precipitacién (mm/d{a), temperatura diaria (°C)
y evapotranspiraciéon potencial (mm/dia). Su estructura sigue la del modelo HBV (Bergstrom,
1976) y se puede observar en la Figura 4.3.

El modelo consiste en cuatro médulos principales: (i) rutina de nieve basada en un enfoque
de derretimiento grado-dia y cuenta con cinco pardmetros libres; (ii) rutina de humedad del
suelo con tres pardametros libres; (iii) rutina de respuesta, que cuenta con un almacenamiento
superior y otro inferior, donde ocurren las respuestas rapidas y muy rapidas, y las lentas,
respectivamente, y que cuenta con 5 parametros libres; y (iv) rutina de enrutamiento, donde
los flujos de salida son administrados segiin una funcién de transferencia triangular, y cuenta
con 2 parametros libres.
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| Rutinadenieve | ]
+ | Parametros PR: Lluvia Ps: Nieve ,
: SCF v :
| DDF . ;
: = SWE: SWE; = F(SWEy,"
: Equivalente en SCE Pe. M)
; Ts agua de nieve . Ps, M) :
! T™ M: Derretimiento |
| Rutinade humedad | |, Y
! del suelo TAET =F(Lp, ETP, I
I \ 4 :
' | Pardmetros M. Fe) :
E Lp Fc | |Sm: Humedad del suelo| Smi = F(Swo. Pr :
: Fc M, AET) 5
: p :
! i Quz =F(Sm, Fc, B, PR, M) ;
| Ruinaderespuesta ¥
! Syz: Almacenamiento| Qq = F(Syz, Lyz, ko) !
+ | Parametros de la zona Q> By=—— :
EO Luz ¢ superior ; uz M
| 1 :
5 ko CPERC¢ !
Luz S|z: Aimacenamiento | Q5 = F(S| 7, ko)
+ | CPERC de la zona inferior > E

Rutina de enrutamiento

QG
Parametros Funcién de transferencia
CROUTE

BMAX triangular
E » Tiempo

Bq = F(QG, BmMAX; CROUTE)

Figura 4.3: Estructura del modelo TUW (adaptado de Neri et al., 2020). Los circulos
dan cuenta de las forzantes del modelo, los cuadros grises corresponden a estanques, y
el resto corresponde a flujos.

La descripcion de los pardametros del modelo se encuentra en la Tabla 4.2, junto a los
rangos utilizados para su calibracion. Si bien, se suele fijar el parametro By 4x, se optd por
dejarlo libre ya que no hay referencias de un valor adecuado para cuencas chilenas. Por lo
tanto, el modelo cuenta con 15 parametros libres a ser calibrados. Para mayores detalles de
la formulacién de este modelo, véase el apéndice A del articulo de Parajka et al. (2007).
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Tabla 4.2: Descripcién de los parametros y rangos utilizados para la calibracion del

modelo TUW.
Pardmetro Descripcién Unidad Rango
SCF Coeficiente de correccién nival — 0,5 -2
DDF Coeficiente de derretimiento grado-dia mm/°C/d 0-5
Tr Umbral sobre el cual la precipitacion es lluvia °C 1-5
Ts Umbral bajo el cual la precipitacion es nieve °C 3-1
Ty Umbral sobre el cual comienza el derretimiento °C -2-4
Lp Coeficiente que limita la evaporacion potencial - 0-1
Fe Capacidad de campo mm 0 — 1000
15} Parametro no lineal para la produccion de escorrentia - 0-20
ko Coef. de almacenamiento para respuestas muy rapidas d 0-2
ky Coeficiente de almacenamiento para respuestas rapidas d 2-30
ko Coeficiente de almacenamiento para respuestas lentas  d 30 — 500
Ly Umbral a partir del cual comienza la respuesta mm 1-100
CpERc Tasa de percolacion constante mm/d 0-10
Brrax Tiempo base maximo para flujos lentos d 0-30
CrouTE Parametro de escalamiento d?/mm 0-50

4.3. Estrategia de calibracion

La calibracién de los parametros de los modelos se llevd a cabo mediante el algoritmo de
optimizacién global Shuffled Complex Evolution (SCE; Duan et al., 1992), que se basa en
cuatro conceptos para lograr una optimizacion efectiva:

1. Combinacién de enfoques probabilisticos y deterministas.
2. Agrupamiento (clustering).

3. Evolucién sistemética en la direccion de la mejora global de un agrupamiento de puntos
que abarcan el espacio de parametros completo.

4. Evoluciéon competitiva.

De esta forma, el algoritmo se encarga de minimizar una funcién objetivo (i.e., métrica de
desempeno entre observaciones y simulaciones), modificando en cada iteracién los parametros
de los modelos hasta cumplir con un criterio de convergencia.

El periodo de calibracién seleccionado abarca los afios hidrologicos de 1994/95 a 2012/13,
intervalo de tiempo que asegura la representacion de un amplio rango de condiciones hi-
drolégicas. Los ocho anos previos se utilizaron para el calentamiento de los modelos (i.e.,
garantizar condiciones iniciales estables). La validacién del modelo se llevé a cabo en dos
periodos diferentes: (i) 1987/88 - 1993/94, que incluye diversas condiciones hidroclimaticas,
y (ii) 2013/14 - 2019/20, que se caracteriza por ser un periodo seco.
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El rango éptimo de pardmetros (Tablas 4.1 y 4.2) fue obtenido a partir de multiples
ensayos tipo prueba y error, calibrando los modelos con las funciones objetivo KGE, NSE
y RMSE a una resolucién temporal diaria. La necesidad de encontrar rangos de parametros
diferentes a los existentes en las referencias nace al considerar que estas son representativas
de sus zonas de estudio, y no necesariamente de las cuencas ubicadas dentro del dominio de
estudio.

Una vez obtenido el rango 6ptimo de pardametros, se calibraron los modelos utilizando
siete funciones objetivo diferentes, cada una enfocada en ajustar alguna caracteristica en
particular de la serie de escorrentia. En la Tabla 4.3 se describen estas métricas.

Tabla 4.3: Funciones objetivo para calibrar los modelos.

Notacion Descripcion Funcién objetivo

Métrica basada en minimos cuadrados, que optimiza
simultaneamente la correlaciéon de Pearson, la varia-

KGE bilidad (desviacién estdndar) y el sesgo (media) de KGE
la serie completa. Suele resultar en una mejor repre-
sentacion de los volimenes altos.

Meétrica basada en minimos cuadrados. Busca mini-
mizar el error de la serie completa, respecto a una

NSE referencia (promedio de los volimenes). Suele resul- NSE
tar en una mejor representacion de los volimenes
altos.

Combinacién lineal que asigna el mismo peso a los
KGE+qKGE  volimenes altos y bajos al optimizar la inversa de
los voliimenes.

0,5 - KGE(Q) +
0,5 - KGE(1/Q)

Combinacién lineal de dos funciones diferentes, una
KGE+logNSE se enfoca en los volimenes altos y la otra en los bajos
al aplicar una transformacion logaritmica.

0,5 - KGE(Q) +
0,5 - NSE(log(Q))

Métrica que calcula KGE para cada afio hidrolégico
y luego los promedia. Permite reducir la variabilidad
anual, generando una mejor representacion de las
diversas condiciones hidrolégicas.

SKGE Split KGE

Meétrica que busca minimizar el error del volumen
del periodo de septiembre a marzo. Se suman los
volimenes diarios de dicho periodo, para cada ano
hidrolégico, y se minimiza el RMSE de la serie.

EVDSep RMSE

Idéntica que la anterior, pero para el periodo de oc-
tubre a marzo.

EVDOct RMSE

Cabe destacar que todas las funciones objetivo fueron utilizadas para pronosticar los
volimenes de septiembre a marzo y de octubre a marzo, aunque EVDOct es exclusiva para
el segundo periodo.
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4.4. Generacion de pronédsticos a través de ESP

Para generar los pronésticos de volumenes de deshielo se utilizé la metodologia ESP en
retrospectiva, es decir, mediante la emisiéon de pronodsticos para anos pasados. La siguiente
descripcion es valida para los cuatro modelos hidrolégicos empleados:

1. Para cada ano hidrolégico n a pronosticar se forzo el modelo durante 8 anios hasta el
tiempo de inicializacién t; para estimar las condiciones iniciales (IHCs).

2. Se ejecuto el modelo con las forzantes de los 32 anos restantes (no se utilizan las forzantes
del afio a pronosticar), hasta el 31 de marzo, generando un conjunto de 32 prondsticos
para el ano n. El punto de partida corresponde a las THCs asociadas al tiempo de
inicializacion t; del ano n.

3. El periodo de interés corresponde a la época de deshielo (1 de septiembre a 31 de marzo,
o 1 de octubre a 31 de marzo, segin corresponda), por lo que se sumaron los voliimenes
diarios asociados a dichos periodos y se descartaron los volimenes restantes.

4. Se repitid este proceso para cada modelo, para cada cuenca, para cada afo a pronosticar,
y para cada tiempo de inicializacién. De esta forma, para cada cuenca y tiempo de
inicializacion, se tienen 33 anos pronosticados, cada uno compuesto de 32 conjuntos.

4.5. Evaluacién de los prondsticos

La evaluacién de los prondsticos se realizé de manera probabilistica (utilizando los conjun-
tos de pronésticos) y deterministica (utilizando la mediana de los conjuntos como pronéstico
tnico). La Tabla 4.4 resume las métricas utilizadas.

Tabla 4.4: Métricas utilizadas para evaluar los prondsticos (Adaptado de Mendoza et

al., 2017).
Nombre Expresion Descripcion
r= Métrica deterministica que varia en-
Coeficiente ZzN1(sz 7)) (0; — 3) tre [—1,1], con un valor perfecto de
de correlacion —— 1. Mide la relacién lineal entre la si-
\/ 1(@m,i = \/ZZ 1 mulacion (g,,,;) vy la observacion (o;).
Meétrica deterministica que varia en-
Sesgo N o) tre (—cx'),oo), con un.valor perfecto
porcentual %Bias = 100 - ==L ?vm i O de 0. Mide la diferencia entre el pro-
2im1 0 medio de las simulaciones y las obser-
vaciones.
Meétrica deterministica que varia en-
Raiz del error tre [0,00), con un valor perfecto de
cuadrético RMSE — 1 i\[: N 0. Mide la dispersién promedio de las
medio N = (4m.i = o) simulaciones respecto a la observacio-
nes.
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Nombre Expresion Descripcion
Meétrica probabilistica que varia entre

CRPSS = 1 — CRPSsim (—o0, 1], con un valor perfecto de 1.
Puntaje de CRPS,¢f Mide la habilidad del CRPS de las si-
habilidad CRPS = mulaciones respecto al CRPS de refe-
probabilistica 1 & [ , rencia (i.e., la hidroclimatologia pro-
continua A > / [F(q) — Fo(q)]” dg medio). CRPS cuantifica la diferencia
=17 entre la funciéon de distribucién acu-
Fo(q) = {0’ S% ¢<0 mulada empirica (eCDF) de la simu-

I, sig<0 lacion y la eCDF de la observacion.
Meétrica probabiistica que varia en-
fudice do tre [0,1], con un valor perfecto de

1 1N 1. Cuantifica la proximidad entre la
confiabilidad o =7 _ 9 [N Z | P;(0;) — Uloy)| eCDF de los p-values de cada simula-
@ ' cion, asociada a su observacion ¢, con
la CDF de una distribuciéon uniforme.

En la Tabla 4.4, ¢, ; es la mediana del conjunto de prondsticos para el ano 7; g, es el
promedio de las medianas de los conjuntos; o; es la observacién del afio 7; 0 es el promedio
de las observaciones; P;(0;) es la probabilidad de no excedencia asociada a o; usando los
pronésticos de conjunto; CRPS es el promedio de los CRPS de todos los anos; y U(o;) es la
probabilidad de no excedencia asociada a o; usando una distribucién uniforme U [0, 1].

Los intervalos de confianza para las métricas de verificacién se crearon utilizando bootstrap
con reemplazo (Wilks, 2011). En cada paso se volvieron a muestrear 33 pares de prondsticos
de conjunto y observaciones de la distribucion original. Este proceso se repitio 1000 veces
y, luego, todas las métricas se calcularon para cada remuestreo y se ordenaron para obtener
limites de confianza del 95 %.

Para el andlisis de desempeno de los prondsticos, por un lado, se clasificaron los afnos en
himedos/normales/secos para las 22 cuencas en estudio, mediante la separacién en terciles
del volumen estacional observado, para identificar relaciones entre el CRPS y la temporada
de cada ano hidrologico. Por otro lado, para encontrar relaciones con las caracteristicas fisicas
e hidrolégicas de las cuencas, se realiz6é un clustering o agrupamiento, mediante el algoritmo
k-means clustering (Hartigan y Wong, 1979). Este método tiene como objetivo la particion de
las cuencas en grupos, donde cada una pertenece al grupo cuyo valor medio es més cercano.
Este agrupamiento se realiz6 utilizando CRPSS, el indice o y el R? de los prondsticos de
cada cuenca (i.e., la entrada del algoritmo es una matriz de 22 cuencas x 3 métricas), donde
cada métrica se normalizé por separado para no sesgar el proceso. Los p-values reportados
indican el nivel de significancia estadistica entre las diferencias de las medias de los grupos,
y se obtuvieron a partir de la aplicacién de una prueba t (t-test).
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Calibracién y verificacion

En la Figura 5.1 se muestra el resultado de la calibracién y validacién de las 22 cuencas
en estudio para la funcién objetivo KGE. Se observa que el modelo TUW presenta un mejor
desempeno respecto a los tres modelos GR para todos los periodos y, en particular, para el de
calibracion. Con respecto a los modelos GR, todos se desempenan de manera similar en los
periodos de calibracion y validacion 1; no obstante, en el periodo de validaciéon 2, el modelo

GRA4J es superior.

FO: KGE

Calibracion: 1994 2013 —4— GR4J GR5J —6— GR6J—F TUW
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0.8 - %6 \; L ot ot / ‘3/”\E—T/T\T/“
g 07 / \” ‘\ \ﬁ/ \ \ \4\
X 0.6 /
0.5 (a)
Validacién 1: 1987-1994
0.8 4 TN =TT, T 7
~, 2 T A T ~ T 3
: t N =N N
064 T ‘ \ 4 ; 40T /4 \T/ \T/§§§§e——t
2 ° §=4dx<4 g 4
N4 04 T \6 6 g/
6,
024 / (b)
Validacion 2: 2013-2020
- 0.5 = RI *YT NI /4\ "z —T>< }g EQE;EQT/
5 0.0 v 8
o .
X
05 4 b—¢ ©
, T T T T T
b \Qo o Q‘?’ \ be Q{z} ,@ \)e \;o 0«0 ‘rz>° o’b .\QO PN S i
Nl q EF F FEFTEE S P O @ T F
P S o T v\‘;é‘o <€ ‘Tiéo"” Vot €

Figura 5.1: Resultados del proceso de calibracién-validacion de las 22 cuencas en estudio
(ordenadas de norte a sur, donde Pulido es la cuenca més nortefia), para los cuatro
modelos utilizados y la funciéon objetivo KGE. Notar que los paneles (a), (b) y (c¢) no

estan en la misma escala.
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Por otro lado, los modelos GR5J y GR6J presentan grandes deficiencias en algunas cuencas
para el periodo de validaciéon 2 (e.g., Toro, Rapel, Grande 1, Grande 2). Al observar los
componentes de la funciéon KGE y compararlos con el modelo TUW —que se desempefia mejor
en aquellas cuencas— los modelos GR5J y GR6J fallan notablemente en la representacion de
la variabilidad y el sesgo de los volimenes simulados.

En la Figura 5.2 se presenta el resultado de la calibraciéon y validacion para la funcién
objetivo SKGE, en términos de AKGE. Vale decir, la diferencia entre SKGE evaluada con
KGE (i.e., se calibré con SKGE, y con sus parametros se evalué el desempeno utilizando la
funcion KGE de la serie completa) y KGE evaluada con KGE. Se observa que, en el periodo
de calibracién el desempeno empeora al calibrar con SKGE; en el periodo de validacién 1, el
desempeno es variable, mejorando en algunas cuencas y en otras empeorando; y en el periodo
de validacién 2, las cuencas que presentaban un bajo desempero al calibrar con KGE (Figura
5.1), mejoran enormemente su desemperio. Esta mejora se debe a la naturaleza de SKGE,
que permite generar una mejor transferencia temporal de los pardametros a los periodos de
validacion al representar de mejor manera las condiciones hidrologicas de cada afio.

FO: SKGE
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Figura 5.2: Resultados proceso de calibracion-validacién de las 22 cuencas en estudio,
para los cuatro modelos utilizados y para la funcién objetivo SKGE. Notar que los
pancles (a), (b) y (c) no estdn en la misma escala y que el desempenio de los modelos
se presenta como la diferencia entre el KGE obtenido al evaluar el desempefio de los
pardmetros calibrados con SKGE y el KGE obtenido al evaluar el desempeno de los
pardmetros calibrados con KGE (AKGE).

En la Figura 5.3 se presenta la funcion de distribucién acumulada empirica (eCDF, por
sus siglas en inglés) de los resultados de la calibracion y validacion para todas las funciones
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objetivo. El panel (a) es el equivalente de la Figura 5.1, donde también es posible notar que
el modelo TUW es el que mejor desempeno presenta. Es directo observar que, para todas
las funciones objetivo y todos los periodos el modelo TUW es superior a los GR, salvo en
algunos tramos bajos de la eCDF en los periodos de validacion.
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Figura 5.3: eCDF de los resultados de la calibracién y validacién de las cuencas en
estudio para todas las FO. Notar que los paneles (a) a (e) estan positivamente orientados.
Los paneles (f) y (g) estdn negativamente orientados, lo que implica que mientras mas
a la izquierda se encuentren las curvas, los modelos se desempenian mejor.

En la Figura 5.4 se presenta la eCDF de los resultados de la calibracién y validacion
de todas las funciones objetivo en términos de KGE. Es directo notar la gran diferencia
de desempeno en validacion 2 entre KGE y SKGE. Ademads, es interesante observar que
KGE+logNSE presenta un comportamiento similar a SKGE, ya que ambas FO se enfocan,
también, en los caudales bajos.

Por otro lado, es conveniente recordar que las funciones objetivo EVDSep y EVDOct
minimizan el volumen estacional del periodo de deshielo. De esta forma, es esperable que el
desempeno sea bajo al comparar el rendimiento con FO que evalian el periodo completo a
escala diaria (e.g., KGE). En estas FO, TUW es superior sélo en el tramo alto de las eCDF,
mientras que, bajo 0,3 en EVDSep y 0,5 en EVDOct, otros modelos se desempenan mejor.

Finalmente, en la Figura 5.5 se observan los resultados del proceso de calibracién en
términos del volumen de septiembre a marzo normalizado (nEVDSep). Es directo notar que
la funcion EVDSep es la que presenta mejores resultados para el periodo de calibracion. Sin
embargo, es interesante notar que KGE4+qKGE, KGE+logNSE y SKGE presentan resultados
similares e incluso mejores que EVDSep para validacion 1 y validacién 2. Esto se debe a que
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dichas métricas se enfocan, también, en los volimenes mas bajos, por lo tanto, en época de
sequia (validacién 2), es esperable que generen un mejor desempeno que una métrica enfocada
principalmente en volimenes altos (EVDSep/RMSE).
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Figura 5.4: eCDF de los resultados de la calibracién y validacién de las cuencas en
estudio para todas las FO, en términos de KGE.
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Figura 5.5: eCDF de los resultados de la calibracién y validacién de las cuencas en
estudio para todas las FO, en términos de EVDSep normalizado (nEVDSep) por la des-
viacién estandar, para evitar que cuencas con grandes volimenes sesguen los resultados.
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5.1.1. Analisis de las cuencas DGA

En este estudio se incluyen cinco cuencas que utiliza la DGA para emitir sus prondsticos
(Figura 3.1). Debido a su distribucién homogénea, se considera que son representativas de
la zona de estudio, por lo que resulta conveniente realizarles un anélisis de desempefo segtin
algunas métricas clave (KGE, SKGE y EVDSep) y algunos indices hidrolégicos. Sélo se

presentan los resultados de los dos mejores modelos en cuanto a calibraciéon y validacion
(GR4J y TUW).
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Figura 5.6: Métricas e indices hidrolégicos para los modelos GR4J y TUW calibrados con
KGE. SKGE de KGE se refiere a Split KGE calculado con los parametros calibrados
con KGE; sesgo de escorrentia corresponde al sesgo total entre las simulaciones y
observaciones (en ese orden); sesgo SD, es el sesgo entre la desviacion estdndar de la
serie completa de la escorrentia media diaria simulada y observada; y sesgo segmento
alto, medio y bajo hacen referencia al sesgo entre aquellos segmentos (probabilidad
de excedencia menor a 2 %, entre 20 y 70 % y sobre 70 %, respectivamente) de la curva
de duracion de los voliimenes diarios simulados y observados. Cabe destacar que, para

KGE y SKGE el valor 6ptimo es 1, mientras que para nEVDSep y los sesgos el 6ptimo
es 0.

Las métricas e indices de las cuencas DGA, para los modelos GR4J y TUW calibrados
con KGE, se presentan en la Figura 5.6. De manera general, el modelo TUW es superior en
KGE, SKGE, nEVDSep, en el sesgo de escorrentia, en el sesgo de desviacion estandar y en el
sesgo de caudales altos. La diferencia mas importante se observa al comparar los nEVDSep,
mostrando que TUW logra representar mejor los volimenes estacionales.
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Con respecto al sesgo en el segmento medio, TUW tiende a sobreestimar la escorrentia,
mientras que GR4J la tiende a subestimar, no obstante, GR4J logra un mejor desempeno ge-
neral. Por tdltimo, en el sesgo del segmento bajo, en general, TUW subestima en gran medida
la escorrentia, mientras que GR4J la sobreestima, pero a magnitudes menores. Nuevamente,
para este indice, el modelo GR4J se desempena mejor que el modelo TUW.

En la Figura 5.7, se muestran las métricas e indices de las cuencas DGA para los modelos
GRA4J y TUW calibrados con SKGE. Nuevamente, para KGE, SKGE, nEVDSep, sesgo de
escorrentia, desviacion estandar y caudales altos, el modelo TUW es superior con algunas
salvedades. Sin embargo, es interesante notar como ambos modelos mejoran la representacién
de los caudales medios y bajos, donde los modelos se encuentran méas igualados en cuanto a
calidad de desempeno.
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Figura 5.7: Métricas e indices hidrolégicos para los modelos GR4J y TUW calibrados
con SKGE.

Por dltimo, la Figura 5.8 muestra las métricas e indices de las cuencas DGA para los
modelos GR4J y TUW calibrados con la métrica estacional EVDSep. Para los primeros cinco
indicadores, y siguiendo la tendencia de las anteriores dos métricas, el modelo TUW presenta
un mejor desempeno general. En el sesgo de caudales altos, ambos modelos se desempenan
de manera similar, mientras que en el sesgo del segmento medio y bajo el modelo GR4J es
ampliamente superior.
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Figura 5.8: Métricas e indices hidrolégicos para los modelos GR4J y TUW calibrados
con EVDSep.

5.2. Generacion y evaluacion de los conjuntos de los
pronodsticos

A partir de la calibracién de los parametros de los modelos, se generan pronosticos estacio-
nales para las 22 cuencas en estudio, con cuatro modelos diferentes, siete funciones objetivo,
seis tiempos de inicializacién, y dos periodos (septiembre a marzo y octubre a marzo), lo que
arroja un total de 6.336 pronésticos (288 por cuenca).

La Figura 5.9 ilustra el proceso de generacion de prondsticos ESP, mostrando resultados

para el volumen de septiembre a marzo de la cuenca Maipo en el Manzano. El volumen se
presenta en millones de metros ctibicos (Mm?).
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Prondstico volumen de Sep-Mar de Maipo En El

Manzano.
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Figura 5.9: Pronésticos de volumen de septiembre a marzo para la cuenca Maipo en
el Manzano, utilizando el modelo GR4J, la funcién objetivo EVDSep, y tiempos de
inicializacién 1° mayo, 1° de julio y 1° de septiembre. Cada boxplot se compone de 32
miembros que constituyen el conjunto de prondsticos. La barra central es la mediana del
conjunto, los bordes de la caja corresponden al primer y tercer cuartil, y los extremos a
los valores minimos y maximos que se encuentran dentro del rango borde + intercuartil

(diferencia entre el tercer y primer cuartil).

Con respecto a las métricas, el CRPSS y el indice a reportados se calculan segin lo
expuesto en la seccién 4.5, lo que arroja un unico valor por pronostico. El coeficiente de

4.5) al cuadrado. Los
indices CRPSS y R2 mejoran, y el indice de confiabilidad a disminuye su valor, a medida que

determinacién R? corresponde a la correlacién de Pearson (seccion

se inicializa el pronodstico mas cerca del periodo de deshielo.
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5.2.1. Pronésticos de voliimenes de deshielo de septiembre a marzo

La Figura 5.10 presenta el CRPSS de los prondsticos agrupados por modelo y tiempo de
inicializacion. Se observa es que los CRPSS mejoran a medida que se inicializa més cerca del
1° de septiembre (notar la escala de los paneles). Esto se debe a un mayor conocimiento de las
condiciones hidrologicas iniciales, lo que provoca que la incertidumbre total del prondstico se
deba mayormente a las forzantes y en menor medida a las IHCs (e.g., Harrigan et al., 2018;
Donegan et al., 2020).
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Figura 5.10: Comparacién de los valores de CRPSS de los pronésticos ESP de septiembre
a marzo, obtenidos con distintas funciones objetivo, agrupados por tiempo de iniciali-
zacion y modelo hidrologico. Cada boxplot se compone del CRPSS de las 22 cuencas
en estudio. El p-value indica la probabilidad de que la media del mejor conjunto sea
significativamente similar a la del segundo mejor. Vale decir, un bajo p-value indica que
las medias son significativamente diferentes. El circulo coloreado indica cual funcién ob-
jetivo de cada modelo entrega el mejor CRPSS, mientras que el cuadrado indica cual es
el modelo con la media mas alta de entre todos. Notar que los paneles no se encuentran
en la misma escala.
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Por otro lado, la funciéon objetivo que mejores valores de CRPSS entrega es EVDSep para
todos los modelos GR. Sin embargo, para el modelo TUW esta funcién sélo es mejor el 1° de
septiembre, mientras que, para el resto de tiempos de inicializacion, KGE entrega mayores
valores. La FO KGE+qKGE es la que entrega los peores valores de CRPSS para los modelos
GR, presentando gran dispersion e, incluso, valores negativos para el modelo GR5J el 1° de
septiembre. Para el modelo TUW, la FO SKGE se observa como la mas deficiente. Cabe
senalar que este ultimo modelo es el que entrega mayores valores de CRPSS para todos los
tiempos de inicializacion, aunque estas superioridades no son estadisticamente significativas.

La Figura 5.11 presenta el mismo andlisis, pero para el indice de confiabilidad a. En este
caso, la métrica disminuye a medida que el tiempo de inicializacién se acerca al inicio del
periodo de deshielo. Esto se debe a la disminucién progresiva de la dispersién del conjunto
de prondsticos (i.e., los boxplot se hacen més pequenos), lo que provoca que la mayoria de las
observaciones se encuentren fuera del conjunto de prondsticos y los p-values se alejen de la
forma de una distribucién uniforme U [0, 1] (e.g., Renard et al., 2010; Mendoza et al., 2017).
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Figura 5.11: Comparacién de los valores del indice o de los prondsticos ESP de sep-
tiembre a marzo, obtenidos con distintas funciones objetivo, agrupados por tiempo de
inicializacién y modelo hidrolégico. Notar que los paneles cuentan con la misma escala.
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La funcién objetivo que mejor confiabilidad « entrega es EVDSep para todos los modelos
GR. Sin embargo, para el modelo TUW esta funcién sélo es mejor el 1° de septiembre; para
el resto de tiempos de inicializacion, KGE entrega mayores o. Nuevamente, el modelo TUW
entrega las mejores confiabilidades, pero se debe tener en cuenta que estas superioridades no
son estadisticamente significativas respecto a los otros modelos.

Con respecto al R?* (Figura 5.12), aumenta cuando se aproxima el inicio del periodo de
deshielo (notar la escala de los paneles), y los valores son bastante homogéneos entre modelos
y funciones objetivo, especialmente a partir del 1° de julio. En la familia de modelos GR,
la funcién EVDSep es la que entrega mejores R?, seguida por KGE+logNSE. Al utilizar el
modelo TUW, las funciones NSE y KGE entregan mejores valores. Cabe destacar que los
modelos GR4J y TUW entregan los valores més altos de R? en cada tiempo de inicializaciéon
(simbolo cuadrado), sin embargo, estas superioridades no son estadisticamente significativas.
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Figura 5.12: Comparacién de los valores de R? de los prondsticos ESP de septiembre a
marzo, obtenidos con distintas funciones objetivo, agrupados por tiempo de inicializa-
ciéon y modelo. Notar que los paneles no se encuentran en la misma escala.

En la Tabla 5.1 se muestra el promedio de cada una de las métricas de todos los pronosticos
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inicializados en septiembre, para todas las cuencas y funciones objetivo. Es claro observar que
el modelo TUW es el que entrega los valores de las métricas mas altos, siendo la diferencia
con respecto al segundo mejor modelo estadisticamente significativa para CRPSS y el indice
de confiabilidad «. Ademas, es posible notar que la familia de modelos GR entrega valores
similares, no destacandose ninguno por sobre otro.

Tabla 5.1: Comparaciéon del promedio de las métricas de los prondsticos emitidos en
septiembre para cada modelo. Se destaca la diferencia entre los dos mejores modelos
(generalmente los modelos TUW y GR6J). El p-value hace referencia al nivel de signi-
ficancia de la diferencia entre las medias de los conjuntos que componen cada métrica.
Cabe destacar que el promedio no es necesariamente el mejor indicador para evaluar el
rendimiento, y sélo se utiliza en este caso para mostrar de manera sencilla el desempeno
general de los modelos y sus diferencias.

Métrica GR4J GR5J GR6J TUW Dif. dos mejores [%] p-value

CRPSS 0,55 0,54 0,55 0,62 12,87 0.02
a 0,37 0,38 0,38 047 21,41 0.01
R? 0,76 0,75 0,77 0,78 1,72 0.11

Al analizar el desempeno general en base a las tres métricas, la funcién objetivo EVDSep
es la que tiende a generar un mejor desempeno en todos los modelos, especialmente en los
modelos GR. El modelo TUW es més versatil, y se desempena consistentemente bien para
todas las FO, ademas, presenta los mejores desempenos para todas las métricas y tiempos
de inicializacién, salvo algunas excepciones en R%. Sin embargo, resulta conveniente realizar
una comparacion, de caracter particular, entre los modelos con aquellas funciones objetivo
que entreguen los mejores CRPSS en cada cuenca.

En el Anexo A, seccién A.1, se presenta el mismo analisis, pero agrupado por funcién
objetivo. El resultado general muestra que el modelo TUW es superior al resto de los modelos
al comparar la misma métrica (e.g., KGE del modelo TUW con KGE de los modelos GR),
siendo esta superioridad estadisticamente significativa para algunas FO, como KGE y NSE.

5.2.1.1. Mejores CRPSS

En la Figura 5.13 se muestran los mejores CRPSS de los prondsticos ESP y su distribucion
espacial, por modelo y tiempo de inicializacion.

Se observa que el CRPSS aumenta hacia el 1° de septiembre, y que en las cuencas de la
zona centro es mas alto que en el resto de las cuencas. Los resultados indican que todos los
modelos se desempenian de manera similar, aunque TUW, en septiembre, es el que entrega
mas cuencas (4) con CRPSS > 0,8; seguido por el modelo GR4J con dos cuencas. En agosto,
TUW sigue siendo superior, con la mayor cantidad de cuencas con CRPSS > 0,6.

Con respecto a las funciones objetivo, EVDSep es la que genera los valores de CRPSS mas
altos, especialmente en los modelos GR. En el modelo TUW, las funciones se encuentran mas

distribuidas, aunque predominan EVDSep, KGE y NSE.
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Figura 5.13: Distribucién espacial de los mejores CRPSS del periodo de septiembre a
marzo (paneles de la izquierda), junto a las funciones objetivo que los generan (paneles
de la derecha), para todas las cuencas, los modelos, y cuatro tiempos de inicializacién.

En el Anexo A, seccién A.2, se muestran los mejores indices o y R%. El resultado general
indica que el modelo TUW es ligeramente superior a los modelos GR, y que la funcién objetivo
estacional EVDSep es la que genera los valores de las métricas mas altos. En promedio, TUW
entrega mejoras en CRPSS, indice o y R? de un 6 %, 9 % v 4 %, respectivamente, con respecto
al mejor de los modelos GR.

5.2.1.2. Cuencas DGA

Las Figuras 5.14, 5.15 y 5.16, muestran la evolucién del CRPSS, indice o y R?, para las
cuencas DGA, segiin modelo, funciéon objetivo y tiempos de inicializacion. Para el resto de
las cuencas véase el Anexo A, seccién A.3.

Con respecto al CRPSS (Figura 5.14), se observa como aumenta su valor hacia el 1° de

septiembre, y como se va degradando hacia las cuencas del sur (Grande 1, mas al norte,
Claro 2, més al sur). En general, EVDSep se destaca como la funcién objetivo que entrega
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los mejores valores de CRPSS. Es interesante notar que, teniendo como referencia el modelo
y la funcién objetivo que generan el mejor CRPSS (siendo TUW el mejor en la mayoria de
los casos), la correcta eleccién de la FO en los demds modelos consigue generar un CRPSS al
nivel del mejor. Esta situacion se aprecia con claridad en la cuenca Aconcagua donde, para
los modelos GR, existe una gran dispersion de la métrica segin la FO, pero EVDSep logra
generar un CRPSS similar al del modelo TUW.
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Figura 5.14: Comparacién de los valores de CRPSS de las cuencas DGA por funcién
objetivo, tiempo de inicializacién y modelo. La banda gris define los limites de confianza
al 95% de la mejor FO de cada modelo, obtenidos mediante bootstrapping. La linea
discontinua demarca el méaximo CRPSS obtenido para algin modelo el 1° de septiembre.

Con respecto al indice de confiabilidad « (Figura 5.15), su valor disminuye hacia el 1° de
septiembre, y es consistentemente mds alto en las cuencas centrales (Choapa, Aconcagua y
Maipo). Nuevamente se destaca EVDSep como la funcién objetivo éptima, la cual, en general,
presenta mayor estabilidad a través de los diferentes tiempos de inicializaciéon. Si se compara
la mejor combinaciéon de modelo y su funcién objetivo (siendo TUW el mejor en la mayoria
de los casos), con la mejor FO de los demés modelos, la diferencia es mas significativa en
comparacion con CRPSS.
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Figura 5.15: Comparacién de los valores del indice @ de las cuencas DGA por funcién
objetivo, tiempo de inicializacién y modelo. La banda gris define los limites de confianza
al 95% de la mejor FO de cada modelo, obtenidos mediante bootstrapping. La linea
discontinua demarca el maximo indice a obtenido para algiin modelo el 1° de septiembre
(tiempo de inicializacién que no genera el mayor valor de «, pero que coincide con la
inicializacién de los prondsticos oficiales de la DGA).

Los resultados de la Figura 5.16 muestran que el R? presenta un comportamiento similar
al de CRPSS, aumentando hacia el 1° de septiembre y degradandose hacia las cuencas del
sur. No obstante, en algunos casos disminuye su valor entre el 1° de mayo y 1° de junio,
para luego ascender a medida que se aproxima el 1° de septiembre. Este comportamiento se
debe a que en mayo existe gran incertidumbre en las IHCs, donde no se producen acumula-
ciones de agua con poder predictivo hasta julio o agosto. De esta forma, la mediana de los
conjuntos no presenta variabilidad (ver Figura 5.9, panel (a)). A medida que se avanza en
los tiempos de inicializacion, la mediana aumenta su variabilidad, pero no necesariamente se
incrementa la correlaciéon con las observaciones, por lo que existe la posibilidad de que las
medianas de mayo se correlacionen mejor a las observaciones (lo que no implica un mejor
ajuste) que las medianas de junio. A partir de julio la incertidumbre de las THCs disminuye
considerablemente y el prondstico se correlaciona mejor.
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Figura 5.16: Comparacién de los valores de R? de las cuencas DGA por funcién objetivo,
tiempo de inicializacién y modelo. La banda gris define los limites de confianza al 95 %
de la mejor FO de cada modelo obtenidos mediante bootstrapping. La linea discontinua
demarca el maximo R? obtenido para algtin modelo el 1° de septiembre.

Finalmente, al comparar el modelo y la funcién objetivo que generan el mejor R? con la
mejor FO de los demas modelos, no hay diferencias significativas. Es decir, todos los modelos
generan valores de R? similares el 1° de septiembre. Ademaés, se observa que la eleccién de la

FO no afecta demasiado el comportamiento de esta métrica.

5.2.2. Pronoésticos de volumenes de deshielo de octubre a marzo

La Figura 5.17 presenta el CRPSS de los pronésticos agrupados por modelo y tiempo de
inicializacion. Se observa que la métrica mejora a medida que el prondstico se inicializa mas
cerca del 1° de octubre (notar la escala de los paneles), y que el modelo TUW, en general,

es el que presenta menos dispersiéon y entrega mayores valores de CRPSS.
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Figura 5.17: Comparacién de los valores de CRPSS de los pronésticos ESP de octubre
a marzo, obtenidos con distintas funciones objetivo, agrupados por tiempo de iniciali-
zacién y modelo hidrolégico. Cada boxplot se compone del CRPSS de las 22 cuencas
en estudio. El p-value indica la probabilidad de que la media del mejor conjunto sea
significativamente similar a la del segundo mejor. Vale decir, un bajo p-value indica que
las medias son significativamente diferentes. El circulo coloreado indica cual funcién ob-
jetivo de cada modelo entrega el mejor CRPSS, mientras que el cuadrado indica cual es
el modelo con la media més alta de entre todos. Notar que los paneles no se encuentran
en la misma escala.

La funcién objetivo que mejores CRPSS entrega es EVDOct, para todos los modelos ini-
cializados entre el 1° de julio y el 1° de octubre. Para los modelos GR, en mayo y junio,
EVDSep toma mayor relevancia, en tanto que, para el modelo TUW, KGE y EVDOct en-
tregan mejores valores. Las funciones KGE4+qKGE y SKGE son las que entregan los peores
valores de CRPSS, presentando gran dispersion y, particularmente para KGE+qKGE, valores
negativos en el modelo GR4J en multiples tiempos de inicializacién.
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Con respecto al indice de confiabilidad « (Figura 5.18), su valor disminuye a medida que
el tiempo de inicializacion se aproxima al 1° de octubre. Es interesante notar que, para el
1° de octubre, la funciéon objetivo EVDOct es la que entrega mayor confiabilidad para todos
los modelos, pero para el resto de los tiempos de inicializaciéon, EVDSep es generalmente la
mejor para los modelos GR, mientras que KGE es la mejor para el modelo TUW. Este tltimo
modelo es el que entrega las mayores confiabilidades para todos los tiempos de inicializacién.
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Figura 5.18: Comparaciéon de los valores del indice o de los pronésticos ESP de oc-
tubre a marzo, obtenidos con distintas funciones objetivo, agrupados por tiempo de
inicializacién y modelo. Notar que los paneles cuentan con la misma escala

Finalmente, los resultados de R? se presentan en la Figura 5.19, el cual mejora al acercarse
al 1° de octubre. EVDOct es la funcién objetivo que mejores valores entrega, seguida por
NSE. Si bien el comportamiento de la métrica es bastante homogéneo, el modelo TUW es el
que, en general, entrega los mayores R2.
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Figura 5.19: Comparacién de los valores de R? de los prondsticos ESP de octubre a mar-
70, obtenidos con distintas funciones objetivo, agrupados por tiempo de inicializacién y
modelo. Notar que los paneles no se encuentran en la misma escala.

Al analizar el desempeno general en base a las tres métricas, se obtiene que la mejor
funcién objetivo es EVDOct. Sin embargo, EVDSep también presenta buenos desempeiios en
CRPSS y en el indice a para los modelos GR. Ademés, NSE se destaca en la métrica R2.

Con respecto a los modelos, TUW nuevamente presenta los mejores resultados e, incluso,
aumenta la brecha existente con la familia de modelos GR en cuanto a CRPSS, en compa-
racion con el periodo de septiembre a marzo. De todas formas, se realiza una comparacion,
de caracter particular, entre los modelos con aquellas funciones objetivo que entreguen los

mejores CRPSS en cada cuenca.

En la Tabla 5.2 se muestra el promedio de cada una de las métricas de todos los pronds-
ticos inicializados en octubre, para todas las cuencas y funciones objetivo. Al igual que en el
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pronostico de septiembre a marzo, el modelo TUW es el que entrega los valores de las mé-
tricas mas altos, siendo la diferencia con respecto al segundo mejor modelo estadisticamente
significativa para CRPSS y el indice de confiabilidad a. Ademas, la familia de modelos GR
entrega valores similares, no destacandose ninguno por sobre otro.

Tabla 5.2: Comparaciéon del promedio de las métricas de los prondsticos emitidos en
octubre para cada modelo. Se destaca la diferencia entre los dos mejores modelos (TUW
y GR6J). El p-value hace referencia al nivel de significancia de la diferencia entre las
medias de los conjuntos que componen cada métrica.

Métrica GR4J GR5J GR6J TUW Dif. dos mejores [%] p-value

CRPSS 051 050 052 0,64 22,37 0.00
a 0,30 0,33 0,32 0,40 2314 0.01
R2 0,80 0,78 081 0,83 219  0.17

En el Anexo B, seccién B.1, se presenta el mismo andlisis de las tres métricas, pero agru-
pado por funciéon objetivo. El resultado general muestra que el modelo TUW es superior al
resto de los modelos al comparar la misma métrica, siendo esta superioridad estadisticamente
significativa para todas las FO, menos para EVDSep y EVDOct.

5.2.2.1. Mejores CRPSS

En la Figura 5.20 se muestran los mejores CRPSS de los pronésticos y su distribucion
espacial, por modelo y tiempo de inicializacion. Se observa que el desempeno de las cuencas de
la zona sur es similar al resto de las cuencas para el 1° de octubre, lo que implica que, respecto
a septiembre-marzo, el desempeno de estas cuencas es mejor al pronosticar en octubre-marzo.

Al analizar los modelos, es interesante notar que, en octubre, TUW entrega cinco cuencas
con CRPSS > 0,8, notablemente mas que GR4J que entrega s6lo dos, y el resto de modelos
GR s6lo una. Ademads, inicializar en septiembre atn entrega buenos desempefios, con tres
cuencas con CRPSS > 0,8 para TUW, y dos para GR4J, aunque se pierde desempefio en
las cuencas del sur. En agosto, nuevamente el modelo TUW es el tinico que mantiene varias
cuencas con CRPSS > 0,6, y pierde menos rendimiento en las cuencas de la zona sur.

Con respecto a las funciones objetivo, EVDOct y EVDSep son las que generan los valores

de CRPSS mas altos. Es interesante notar que en las cuencas de la zona sur, predominan
estas funciones estacionales, mientras que en las demas zonas es mas variable.
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Figura 5.20: Distribucién espacial de los mejores CRPSS del periodo de septiembre a
marzo, junto a las funciones objetivo que los generan, para todos los modelos y tiempos
de inicializacién del 1° de julio al 1° de octubre.

En el Anexo B, seccién B.2, se muestran los mejores indices o y R%. El resultado general
indica que el modelo TUW es ligeramente superior a los modelos GR, y que las funciones
objetivo EVDSep y EVDOct son las que generan los valores de las métricas mas altos.
En promedio, TUW entrega mejoras en CRPSS, indice o vy R?> de un 10%, 8% y 3%,
respectivamente, con respecto al mejor de los modelos GR.

5.2.2.2. Cuencas DGA

Las Figuras 5.21, 5.22 y 5.23, muestran la evolucién del CRPSS, indice o y R?, para las
cuencas DGA, segiin modelo, funciéon objetivo y tiempos de inicializacion. Para el resto de
las cuencas véase el Anexo B, seccién B.3.

Con respecto al CRPSS (Figura 5.21), se observa como aumenta su valor hacia el 1° de
octubre, y como se va degradando hacia las cuencas del sur. En general, EVDSep y EVDOct
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se destacan como las funciones objetivo que entregan los mejores valores de CRPSS. Al
igual como ocurre en el periodo de septiembre a marzo, la correcta eleccion de la FO en los
diferentes modelos consigue generar un CRPSS al nivel del modelo que genera el mejor valor
de CRPSS (siendo TUW el mejor en la mayoria de las casos). En la cuenca Grande 1 no se
cumple esta situacion, ya que el modelo TUW es altamente superior, sin embargo, la eleccion
de la FO sigue siendo relevante.
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Figura 5.21: Comparacién de los valores de CRPSS de las cuencas DGA por funcién
objetivo, tiempo de inicializacién y modelo. La banda gris define los limites de confianza
al 95% de la mejor FO de cada modelo, obtenidos mediante bootstrapping. La linea
discontinua demarca el maximo CRPSS obtenido para algiin modelo el 1° de octubre.

En relacién al indice de confiabilidad « (Figura 5.22), su valor disminuye hacia el 1°
de octubre, y es consistentemente mas alto en las cuencas centrales (Choapa, Aconcagua y
Maipo). Nuevamente se destacan EVDSep y EVDOct como las funciones objetivo éptimas,
las cuales, en general, presentan mayor estabilidad a través de los diferentes tiempos de
inicializacién. Si se compara la mejor combinacién de modelo y su funcién objetivo (siendo
TUW el mejor en la mayoria de los casos), con la mejor FO de los demés modelos, la diferencia
es leve, por lo que es de gran importancia escoger una correcta FO.
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Figura 5.22: Comparacién de los valores del indice @ de las cuencas DGA por funcién
objetivo, tiempo de inicializacién y modelo. La banda gris define los limites de confianza
al 95% de la mejor FO de cada modelo, obtenidos mediante bootstrapping. La linea
discontinua demarca el maximo indice a obtenido para algin modelo el 1° de octubre
(tiempo de inicializacién que no genera el mayor valor de «, pero que coincide con los
prondsticos més habiles).

Los resultados de la Figura 5.23 muestran que el R? presenta un comportamiento similar
al de CRPSS, aumentando hacia el 1° de octubre y degradandose hacia las cuencas del sur.
Al comparar el modelo y la funcién objetivo que generan el mejor R? con la mejor FO de los
demas modelos, no hay diferencias significativas. Es decir, todos los modelos generan valores
de R? similares el 1° de octubre. Ademads, se observa que la eleccién de la FO no afecta
demasiado el comportamiento de esta métrica, excepto en la cuenca Claro 2.
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Maipo Aconcagua Choapa Grande 1

Claro 2

5.3.

R*[]

R*[]

R*[]

R*[]

R*[]

Para complementar los resultados de los pronésticos, se llevaron a cabo dos analisis: el
primero busca evaluar el desempenio de los prondsticos segin la clasificacion de las obser-
vaciones en anos himedos, normales y secos, utilizando la métrica CRPS, mientras que el
segundo pretende encontrar relaciones entre el desempeno de los modelos y algunos descrip-

T 1 T T T T T T T T T CYTTT T T T e T T
1May 1Jul 1Sep 1May 1Jul 1Sep 1May 1Jul 1Sep 1May 1Jul 1Sep

Tiempo Inicializacion
— KGE NSE

Tiempo Inicializaciéon

KGE+qKGE KGE+logNSE —— EVDSep —— EVDOct

Tiempo Inicializacion Tiempo Inicializaciéon

— SKGE

Figura 5.23: Comparacién de los valores de R? de las cuencas DGA por funcién objetivo,
tiempo de inicializacién y modelo. La banda gris define los limites de confianza al 95 %
de la mejor FO de cada modelo obtenidos mediante bootstrapping. La linea discontinua
demarca el maximo R? obtenido para algtin modelo el 1° de octubre.

Analisis de desempeno

tores hidroclimaticos y fisicos de las cuencas (Tabla 3.2).

5.3.1.

En la Figura 5.24 se observa que, utilizando la funcién objetivo EVDSep —que involucra el
uso de RMSE, métrica enfocada en valores altos— se obtiene un buen desempenio del CRPS en
anos clasificados como hiimedos y normales segtin el volumen de agua observado, pero empeo-

Desempeno segun la clasificacion de las observaciones
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ra considerablemente en anos secos. Ademas, es interesante notar que el modelo TUW es el
que mejor CRPS presenta en afios secos. Por otro lado, si se utiliza la funcion KGE+logNSE,
métrica enfocada en caudales altos y bajos, el desempeno del CRPS en anos secos mejora
notablemente, especialmente al inicializar el 1° de julio, 1° de agosto y 1° de septiembre. No
obstante, en mayo y junio vuelve a empeorar el desempeno en afnos secos, aunque sigue siendo
ligeramente mejor que EVDSep. Por ultimo, para la funcion KGE+logNSE, el modelo TUW
es el que presenta peores CRPS en periodos secos, con respecto a los modelos GR.

FO: EVDSep = GR4J = GR5J = GR6J ~ TUW FO: KGE+logNSE
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Figura 5.24: Analisis de desempeiio del CRPS de los pronésticos al clasificar el volumen
estacional observado en hiimedo, normal y seco. La métrica nCRPS corresponde al
CRPS normalizado por el volumen observado de septiembre a marzo de cada ano, y
varia entre [0, o], con 0 el valor éptimo. Ademaés, cada boxplot se compone de todos los
anos himedos/normales/secos de las 22 cuencas en estudio.

5.3.2. Desempeno segin descriptores hidroclimaticos y fisicos

La Figura 5.25 muestra el resultado del agrupamiento para el modelo GR4J calibrado
con KGE, para el periodo de deshielo de septiembre a marzo, y para todos los tiempos de
inicializacion. Las cuencas delta son aquellas cuyo promedio de las métricas es mas alto que
el promedio de las cuencas omega. Asi, para el 1° de agosto y 1° de septiembre, las cuencas
con mejor desempeno se ubican en la zona central de la zona de estudio. Para estos tiempos
de inicializacion, existe una relacién significativa entre las mejores cuencas, un flujo base alto
y una alta variabilidad inter-anual de la escorrentia. Ademads, para el 1° de septiembre existe
una relacion entre la fraccion de nieve y las mejores cuencas. Para el resto de tiempos de
inicializacién, no hay relaciones claras, ademads, la significancia estadistica (valores de p-values
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altos) de las medias de los agrupamientos es baja.
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Figura 5.25: Relacién entre el agrupamiento de cuencas y los descriptores de las 22 cuen-
cas en estudio, para el modelo GR4J, la funcién objetivo KGE, periodo de septiembre
a marzo y todos los tiempos de inicializacién. El p-value indica si la diferencia entre las
medias de cada grupo es significativa (menor p-value, mayor significancia). F. Base es
el flujo base; % Nieve es la fraccién de precipitacién que cae como nieve; Elevacion es
la elevacién media de las cuencas; I. Aridez es el indice de aridez; Escorrentia es el
coeficiente de escorrentia; y Variabilidad es la variacién inter-anual de la escorrentia.

En la Figura 5.26, se observa el mismo agrupamiento, pero para el modelo TUW, la
funcion objetivo EVDOct y el periodo de octubre a marzo. Para los tiempos de inicializacién
1° de octubre al 1° de agosto, se observan las mismas relaciones entre las cuencas delta y el

flujo base y la variabilidad inter-anual de la escorrentia que en la Figura 5.25. Ademas, entre

septiembre y agosto toma mayor relevancia la relacién con la fraccion de nieve. Para el resto

de tiempos de inicializacién, el agrupamiento de cuencas es poco significativo (i.e., las medias
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de los grupos de cuencas son similares), por lo que es esperable que las relaciones existentes
también lo sean.
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Figura 5.26: Relaciéon entre el agrupamiento de cuencas y los descriptores de las 22
cuencas en estudio, para el modelo TUW, la funcién objetivo EVDOct, periodo de
octubre a marzo y tiempos de inicializacién del 1° de junio al 1° de octubre. F. Base es
el flujo base; % Nieve es la fraccién de precipitacién que cae como nieve; Elevacion es
la elevacién media de las cuencas; I. Aridez es el indice de aridez; Escorrentia es el
coeficiente de escorrentia; y Variabilidad es la variacién inter-anual de la escorrentia.

Resulta interesante notar que, para modelos, funciones objetivo, y periodos de evaluacién
diferentes, hay correlaciones que persisten. Existe un mejor desempeno de los pronosticos en
cuencas con mayor flujo base (i.e., respuesta mds lenta), relacién que también reportaron
Harrigan et al. (2018). También, a mayor coeficiente de variabilidad (i.e., cuencas con esco-
rrentias anuales mas variables), mejores resultados se observan. Por tltimo, cuencas con una
mayor fraccion de precipitacion que cae como nieve también se desempenan mejor, situacién
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que se relaciona con una respuesta mas lenta de las cuencas (e.g., Girons Lopez et al., 2021).

5.4.

5.4.1.

Voliimenes estacionales

Pronoésticos en las cuencas DGA

En la Figura 5.27 se presentan los pronosticos de volumen estacional para las cuencas
DGA por modelo (se omite el GR5J). Los pronésticos fueron generados con THCs del 1°
de septiembre (al igual que la DGA) y la funcién objetivo utilizada corresponde a la mejor
obtenida para la serie completa de cada cuenca y modelo, segtin el R? y el CRPSS.

Ademss, en las Tablas 5.3 a 5.7 se presenta el R2, el sesgo porcentual, el error cuadratico
medio (RMSE; en millones de metros ctibicos) y el error absoluto medio (MAE; en millones
de metros ciibicos) para complementar la evaluacién de los pronésticos.

Tabla 5.3: Evaluacion del prondsti-
co estacional de la cuenca Grande

1.
Grande 1 DGA GR4J GR6J TUW
R? 0,72 0,82 0,60 0,81
Sesgo 46,0 -20,9 -3,3 -13,0
RMSE 41 18 27 19
MAE 28 15 18 13

Tabla 5.5: Evaluacion del pronésti-
co estacional de la cuenca Aconca-

gua.
Aconcagua DGA GR4J GR6J TUW
R? 0,92 091 091 0,90
Sesgo 3,3 0,3 -0,2  -3,0
RMSE 118 126 129 129
MAE 96 102 103 103

Tabla 5.4: Evaluaciéon del pronésti-
co estacional de la cuenca Choapa.

Choapa DGA GR4J GR6J TUW
R? 0,95 092 090 0,93
Sesgo 46  -64 1,5 -38
RMSE 42 53 56 49
MAE 29 41 42 38

Tabla 5.6: Evaluaciéon del pronésti-
co estacional de la cuenca Maipo.

Maipo DGA GR4J GR6J TUW
R? 0,80 0,86 0,84 0,80
Sesgo -2,7 -7 -09 -24
RMSE 424 406 372 414
MAE 311 307 323 308

Tabla 5.7: Evaluacién del pronéstico estacional de la cuenca Claro 2.

Claro 2 DGA GR4J GR6J TUW
R2 0,76 0,89 0,91 0,99
Sesgo 0,2 6,1 -155 58
RMSE 45 80 77 B8
MAE 33 68 46 47

53



400
300
200
100

Grande 1
Volumen [Mm3]

800
600
400
200

Choapa
Volumen [Mm3]

2000
1500
1000

500

Aconcagua
Volumen [Mm3]

7000
6000
5000
4000
3000
2000
1000

Maipo
Volumen [Mm3]

700
600
500
400
300
200
100

Claro 2
Volumen [Mm3]

GR4J GR6J

2 *kk 2 Hekk 2 *hk 2 Hekk
R2gp=0.82 R3ga=0.72 R2p=0.60 R2ga=0.72
TE CrRPss =075 400 T CRPSS =072
- 300 | #
. 2004 4
. 100 |

- &
_IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII o_IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
1987 1994 2001 2008 2015 1987 1994 2001 2008 2015

2 Hkk 2 ek 2 sk 2 e
R2gp=0.92 R3ga=0.95 R2p=0.90 R2ga=0.95
. CRPSS=0.77| 800 CRPSS =0.75
. 600
. 400
. 200
B iR R LR RRRARARRARRRRARARRRRRRARR 0~ TTTTTTTITTITTITT I T I T I T T TToTT
1987 1994 2001 2008 2015 1987 1994 2001 2008 2015

2 Hkk 2 ek 2 Hkk 2 Hekk
R =091 R2.4=0.92 R2g,=0.91 R2.,=0.92
. CRPSS =0.76| 2000 CRPSS =0.76
. 1500
. 1000
e 500
- TTTTTTTTTTTTITTTITTTITTTTTTTIorTTo T 0 - TTTTTTTTTTTTTTTTTTTTT I TTTTTToTT
1987 1994 2001 2008 2015 1987 1994 2001 2008 2015
R, =086** RZ., =0.80*" - Ri=084** R3.,=0.80*"
- = 7000 =
] CRPSS =068 4000 CRPSS = 0.68
. 5000
. 4000
. 3000
. 2000
. 1000

TTTTTTTTTTTTTTTTTTTITTTTTITToITT T T TTTTTTTTTTTTTTTIT T T T T T oo T
1987 1994 2001 2008 2015 1987 1994 2001 2008 2015
RZ,,=0.89 R2;,=0.76 RZgp=0.91 R2;,=0.76
] CRPss =051 400 ] CRPSS = 049
e 500
. 400
. 300
. 200
— 100 |
— O —

TTTTTTTTTTTTTTTTITTTTTTTITT T I ITTooT

1987 1994 2001 2008 2015

© Obs © DGA 0O ESP

TTTTTTTTTTTTTTITTT T T T I T T T Too T

1987 1994 2001 2008 2015

400
300
200
100

800
600
400
200

2000
1500
1000

500

7000
6000
5000
4000
3000
2000
1000

700
600
500
400
300
200
100

***: p-value < 1%

**: p-value < 5%

TUW
2 ke 2 Hekk
Rlgp=0.81 R%g,=0.72
1° H CRPSS =0.79

ST T T T T
1987 1994 2001 2008 2015

Rip=093**  R3,,=0.95**

CRPSS =0.79

B R R LR LR RARARARRRRRRRRARARRRRRRR
1987 1994 2001 2008 2015

2 ek 2 Hekk
RZsp=0.90 R2a=0.92

1 CRPSS =0.76

B LR RRRRARRRRRRRARRARRRRARRRRRR
1987 1994 2001 2008 2015

2 Hkk 2 wkk
R2¢p=0.80 R25a=0.80

CRPSS = 0.66

TTTTTTTTTTTTTTT T T TT T T T T ITaT
1987 1994 2001 2008 2015

2 * 2
RZsp=0.99 R2a=0.76

CRPSS =0.51

TTTTTTTTTTTITTTT T T T T T T T ITTTaT
1987 1994 2001 2008 2015

Figura 5.27: Pronéstico deterministico de las cuencas DGA, inicializado el 1° de sep-
tiembre. Riqp v R4 son las correlaciones entre la mediana del conjunto de prondsticos
y las observaciones, y entre el pronéstico oficial de la DGA y las observaciones, respec-
tivamente. El p-value indica el nivel de significancia de la correlacién. Las observaciones
corresponden al volumen de septiembre a marzo, y la correlacién se realiza en la ven-
tana de anos en que la DGA tenga pronésticos (i.e., la correlacién en Grande 1 se
hace solo con las observaciones a partir de 2007, ya que desde ese ano es oficialmente
pronosticada).

Con respecto a Grande 1 (Tabla 5.3), la DGA emite pronésticos para esta cuenca desde
el ano 2007. Se observa que los pronésticos ESP emitidos con los modelos GR4J y TUW
presentan mejores indicadores que la DGA, mientras que el pronostico del modelo GR6J sélo

es inferior en R?. Ademds, este tiltimo presenta el menor sesgo.
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En las cuencas Choapa y Aconcagua (Tablas 5.4 y 5.5), se observa que la DGA emite un
prondstico satisfactorio, presentando métricas superiores a casi todos los prondsticos ESP.
Sin embargo, estos tienden a mejorar a la DGA en cuanto al sesgo porcentual. Ademas, los
prondsticos generados con los modelos TUW en Choapa, y GR6J en Aconcagua, son los que
entregan métricas mas cercanas a los pronésticos DGA en cuanto a R?, RMSE y MAE.

Con respecto a la cuenca del Maipo (Tabla 5.6), todos los prondsticos ESP igualan o
mejoran a la DGA en cuanto a R%. Ademads, los prondsticos emitidos con los modelos GR6J
y TUW la mejoran en el sesgo y en el RMSE. El prondstico DGA es levemente superior a
ESP en términos de MAE.

Para la cuenca Claro 2 (5.7) la DGA emite pronésticos a partir de 2014, por lo que
hay pocos valores para comparar (razén por la cual la correlaciéon no es estadisticamente
significativa). La DGA logra mejores valores en todas las métricas, menos en R?. El pronéstico
con el modelo TUW es el que mas se aproxima al de la DGA, pero ain asi presenta errores
altos.

En cuanto a los modelos, y a pesar de que en el andlisis general el modelo TUW entrega
mejores indicadores para los prondsticos ESP en comparaciéon con el resto de los modelos
examinados, la diferencia es leve al pronosticar individualmente las cuencas utilizando la
mejor funcién objetivo posible. Sin ir més lejos, el modelo GR6J es el que entrega prondésticos
con el menor sesgo.

Finalmente, se debe destacar el valor agregado de la metodologia ESP por sobre la de
la DGA: se obtiene la probabilidad de ocurrencia de los caudales futuros; se entregan di-
versos flujos como el equivalente de agua de nieve o la evaporacién/evapotranspiracién; la
descripcion temporal del periodo completo de los flujos, entre otros.

5.4.2. Voluimenes mensuales

La DGA, emite pronosticos de caudales medios mensuales, mediante la distribucién del
volumen estacional en los siete meses que dura el periodo de deshielo (septiembre a marzo).
De esta forma, resulta de interés analizar el desempeno de los modelos a resoluciéon temporal
mensual para comparar con mayor detalle el producto DGA con la metodologia ESP vy,
ademas, evaluar de manera parcial las diferencias entre funciones objetivo.

En la Figura 5.28 se presentan los tres indices utilizados para evaluar los pronosticos
mensuales de las cinco cuencas DGA, inicializados en septiembre y agrupados por modelo.
Se observa que la funcién objetivo NSE genera los valores de CRPSS y R? mds altos para
los modelos GR4J y TUW, mientras que, SKGE entrega los valores mas bajos de CRPSS y
EVDSep los més bajos de R? para los mismos modelos. Ademés, para el modelo GR6J, la
funcion objetivo KGE+KGE entrega los valores del indice a mas altos, mientras que EVD-
Sep entrega los valores mas bajos. Sélo se destacan las diferencias que son estadisticamente
significativas debido a la cantidad reducida de cuencas evaluadas.

En el Anexo C se presenta el detalle de los tres indices para cada cuenca DGA. En general,
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se aprecia que NSE es la funcién objetivo que mejores CRPSS y R? entrega, mientras que
EVDSep y SKGE son las que peores valores entregan en los mismos indices.
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Figura 5.28: Comparacién de los valores de CRPSS, indice a y coeficiente de deter-
minacién R? de los pronésticos ESP mensuales de septiembre a marzo, obtenidos con
distintas funciones objetivo, agrupados por modelo e inicializados en septiembre. Las
tres métricas fueron obtenidas de manera similar a como se muestra en la Figura 5.9,
pero con el volumen desagregado por mes. Notar que los paneles no cuentan con la mis-
ma escala, y cada boxplot se compone de las cinco cuencas DGA en estudio. Los puntos
coloreados indican las FO que entregan el maximo y minimo valor de cada indice, y el
nivel de significancia entre la diferencia de sus medias. Cabe destacar que el coeficiente
de determinacion se genera utilizando la mediana de los prondsticos ESP.

En las Tablas 5.8 a 5.12 se compara el prondstico oficial de volimenes mensuales de la
DGA con los pronésticos mensuales ESP. Se utilizaron las funciones objetivo NSE y EVDSep,
va que la primera es la que mejores valores de CRPSS y R? entrega, y la segunda es una de
las que entrega los peores valores (aunque a resolucién temporal estacional es de las mejores).
Se puede notar que los prondsticos emitidos por la DGA son superiores a aquéllos emitidos
con el método ESP para R?, RMSE y MAE, en todas las cuencas, excepto Grande 1. Es
interesante observar que, en general, NSE entrega mejores valores que EVDSep en todos
los indicadores, excepto en el sesgo, donde los prondsticos emitidos con EVDSep son menos
sesgados, incluso, que los de la DGA. Ademas, el modelo TUW entrega el mejor desempeno
general con respecto a los modelos GR.

El analisis sugiere que la funciéon objetivo EVDSep es deficiente para pronosticar volia-
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menes a resolucion temporal més fina (recordando que EVDSep es utilizada para calibrar
minimizando el volumen estacional), lo que ya se presuponia en el andlisis de los indices
hidrolégicos (Figura 5.6). No obstante, entrega prondsticos menos sesgados, lo que se debe,
también, a su naturaleza estacional.

Tabla 5.8: Evaluacién del prondstico mensual de la cuenca Grande 1.

Grande 1 DGA GR4J GRb5J GR6J TUW

FO - NSE EVDSep NSE EVDSep NSE EVDSep NSE EVDSep
R? 0,58 0,33 0,55 0,58 0,50 0,12 0,44 0,59 0,63
Sesgo 43,3 14,6 27,8 12,2 9,1 -52,0 8,1 2,7 14,0
RMSE 76 52 4,6 4.3 5,1 7,2 5,4 4.4 4,5
MAE 41 38 3,4 3,2 3,0 5,2 3,2 2,6 3,2

Tabla 5.9: Evaluacién del prondstico mensual de la cuenca Choapa.

Choapa DGA GR4J GRb5J GR6J TUW

FO - NSE EVDSep NSE EVDSep NSE EVDSep NSE EVDSep
R? 0,90 0,67 0,09 0,68 0,29 0,67 0,47 0,82 0,69
Sesgo 44 -114 4,3 -16,1 -2,8 -15,8 -1,2 -7,0 -5,4
RMSE 11,2 208 49,1 21,8 34,0 21,4 27,2 15,2 20,1
MAE 7,1 12,0 20,3 12,4 16,5 11,8 14,5 9,5 12,4

Tabla 5.10: Evaluacién del prondstico mensual de la cuenca Aconcagua.

Aconcagua DGA GR4J GR5J GR6J TUW

FO - NSE EVDSep NSE EVDSep NSE EVDSep NSE EVDSep
R? 0,86 0,64 0,68 0,47 0,66 0,67 0,60 0,82 0,36
Sesgo 3,0 -20,6 -1,3 -19,7 -1,6 =222 -1,3 -10,5 -0,5
RMSE 30,9 53,6 46,5 64,8 48,2 53,2 51,7 36,4 86,2
MAE 21,1 358 31,9 42,0 31,7 34,5 33,6 26,7 56,1

Tabla 5.11: Evaluacion del prondstico mensual de la cuenca Maipo.

Maipo DGA GR4J GR5J GR6J TUW

FO - NSE EVDSep NSE EVDSep NSE EVDSep NSE EVDSep
R? 0,79 0,73 0,25 0,73 0,20 0,76 0,45 0,74 0,49
Sesgo  -3.4 -244 -8,0 -16,5 -1,4 -16,5 -2,4 -14,1 -5.9
RMSE 94,9 136,3 2176 124,77 2050 118,6 157,1  113,7 1522
MAE 63,5 1059 1572 85,8 148,1 80,6 103,5 81,2 99,3

Tabla 5.12: Evaluacion del prondstico mensual de la cuenca Claro 2.

Claro 2 DGA GR4J GR5J GR6J TUW

FO - NSE EVDSep NSE EVDSep NSE EVDSep NSE EVDSep
R? 0,72 0,38 0,39 0,34 0,42 0,35 0,40 0,55 0,51
Sesgo -46 -2,3 17,0 10,0 21,8 6,7 17,5 7,6 -24
RMSE 98 14,5 19,4 15,2 18,9 14,8 16,8 13,4 15,8
MAE 73 114 14,3 13,2 14,1 12,6 13,2 9,6 11,8
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Capitulo 6

Conclusiones y recomendaciones

En el presente estudio se calibraron y validaron cuatro modelos hidrologicos conceptuales
en 22 cuencas de Chile central (latitudes comprendidas entre 28°S y 37°S, aproximadamente),
con el objetivo de evaluar el método de prediccién de caudales por conjuntos (ESP, por sus
siglas en inglés) en la generacién de prondsticos de caudales de deshielo. Para conseguir el
objetivo, se emplearon siete funciones objetivo y seis tiempos de inicializacién. Ademés, para
cuantificar objetivamente el desempeno de los pronésticos se utilizaron métricas probabilis-
ticas (CRPSS y el indice de confiabilidad «) y deterministicas (coeficiente de determinacién
R?, sesgo y el error medio cuadritico).

6.1. Conclusiones del estudio

De manera general, los resultados de este estudio indican que el método ESP presenta
valores de CRPSS e indice a que dependen del tiempo de inicializacion, la funcién objeti-
vo utilizada para calibrar, las caracteristicas hidroclimaticas de las cuencas y del modelo
seleccionado.

Con respecto al CRPSS, sus valores decaen rapidamente a medida que el instante de
inicializacion se aleja del comiendo del periodo de deshielo. Este descenso es similar para
los periodos de septiembre-marzo y octubre-marzo. Esto quiere decir que las condiciones
hidrolégicas iniciales (IHCs) adquieren menos relevancia hacia el inicio del ano hidrolégico,
ya que existe menos agua acumulada en las cuencas . El modelo TUW es el que genera los
valores de CRPSS mas altos, con valores un 13% y un 22 % (en promedio) maés altos que
el mejor modelo GR en los periodos de septiembre-marzo y octubre-marzo, respectivamente.
Sin embargo, si se utiliza la FO que genera, en cada modelo, los mejores valores de CRPSS, la
diferencia entre los modelos disminuye, obteniéndose que TUW es superior al mejor modelo
GR en un 6 % y un 10 %, respectivamente. Esta situacién sugiere que la eleccion de la funcién
objetivo es mas relevante que la eleccion del modelo.

En cuanto a la confiabilidad a de ESP, ésta decae a medida que el instante de inicializacién
se aleja del comienzo del periodo de deshielo. En este caso la eleccién de la funcién objetivo
es fundamental ya que, en general, la mejor FO genera una pérdida de confiabilidad menos
pronunciada, contrarrestando la pérdida asociada al tiempo de inicializacién. La eleccion
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del modelo, en un inicio, parece ser de gran relevancia, ya que TUW genera, en promedio,
valores de confiabilidad un 21 % y 23 % maés altos que el mejor modelo GR en los periodos
de septiembre-marzo y octubre-marzo, respectivamente. No obstante, al utilizar la funcion
objetivo que, en cada modelo, genera los valores de confiabilidad mas altos, esta diferencia
disminuye hasta llegar a un 9% y 8 %, respectivamente.

Las mejores funciones objetivo corresponden a las que buscan minimizar los errores en
volimenes estacionales (EVDSep y EVDOct), especialmente en la familia de modelos GR.
Incluso, los valores de CRPSS més altos (> 0,8) y las confiabilidades més altas en la época de
deshielo, se generan, en su mayoria, con estas funciones. Sin embargo, esta superioridad no se
refleja al realizar un prondéstico a resolucién temporal mensual. En general, EVDSep genera
volimenes mensuales de baja correlacién con las observaciones, con respecto a las funciones
objetivo que minimizan los caudales diarios, como por ejemplo NSE. Cabe senalar que esta
ultima funcion objetivo y KGE también generan valores altos de CRPSS y del indice « en el
modelo TUW.

La metodologia ESP se desempefia mejor en las cuencas del centro de la zona de estudio,
asociadas a una mayor acumulacion de nieve, de respuesta més lenta (un alto indice de flujo
base) y con mayor variabilidad inter-anual en sus volimenes.

En relacién a las cuencas DGA, los pronésticos de caudal estacional ESP presentan mejor
desempeno que los prondsticos de la DGA en las cuencas Grande 1 y Maipo, mientras que
en el resto de las cuencas los resultados son similares y comparables. El modelo GR6J es
el que produce los resultados menos sesgados. Por otro lado, considerando que se utiliza
simplemente la mediana del conjunto para emitir el prondstico, los resultados pueden ser
mejores si se emplean técnicas de pre- y post-procesamiento. Ademads, los modelos entregan
otros flujos que pueden ser de gran interés, como la evaporaciéon o el SWE.

Con respecto a la complejidad de los modelos, TUW cuenta con 15 parametros libres y
entrega mejores resultados. No obstante, dentro de la familia de modelos GR, que cuentan con
seis a ocho pardametros libres, no hay claridad respecto a la relacién complejidad /desemperio.
Si bien, pareciera que el modelo GR6J es el que entrega mejores resultados, las diferencias
son bajas o nulas en la practica, especialmente al comparar el rendimiento de pronésticos
generados con las mejores funciones objetivo. Por lo tanto, no hay suficiente informacién para
asegurar que un modelo mas complejo genera mejores resultados. De cualquier manera, se
muestra que los modelos conceptuales, desde el mas simple (GR4J, seis pardmetros) hasta
el mas complejo (TUW) logran generar buenos prondsticos ESP, especialmente en la zona
centro de la zona de estudio (latitudes comprendidas entre 30°S y 34°S). Por lo tanto, esta
metodologia tiene el potencial de ser utilizada operacionalmente en Chile a un bajo costo
computacional.

6.2. Recomendaciones

Considerando que una métrica que busca minimizar los errores de los volimenes estacio-
nales da buenos resultados, se recomienda aplicar una métrica a resolucién temporal diaria,
como KGE;, sé6lo en el periodo de deshielo, o ponderada para darle mayor peso a dicho pe-
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riodo. Si se desea generar un prondstico de caudales medios mensuales, se podrian aplicar
funciones objetivo en dicha resoluciéon temporal.

En el estudio se mostré que los modelos hidrolégicos conceptuales tienen un gran poten-
cial operacional para emitir prondsticos confiables. Sin embargo, no hay claridad sobre la
influencia de la utilizacién de modelos mas o menos complejos en la metodologia ESP, o si
las estructuras de modelos son las adecuadas para esta zona del mundo. Por lo tanto, se re-
comienda evaluar la sensibilidad de la metodologia ESP utilizando diferentes estructuras de
modelos, para cuantificar, en cierta medida, si se obtienen buenos resultados por las razones
correctas.

En relacién a ESP, el método estima la incertidumbre total mediante la utilizacion de los
registros climaticos histéricos, ignorando el resto de fuentes de incertidumbre. Se recomienda
el uso de técnicas de asimilacién de datos para generar un conjunto de IHCs, lo que permite
cuantificar su incertidumbre y mejorar su confiabilidad. En la misma linea, los esquemas
de pre- y post-procesamiento se encargan de abordar limitantes del método ESP como la
incertidumbre no cuantificada, o sesgos sistematicos que puedan existir. Por lo tanto, se
recomienda experimentar con la seleccién o ponderacién de ciertos conjuntos climéticos mas
probables mediante el uso de indices climaticos; o probar métodos de correccién del sesgo.
Teniendo en cuenta que utilizar la mediana de todos los conjuntos puede generar un pronostico
sesgado, estos esquemas tienen un alto potencial de mejoramiento. Por otro lado, se podria
modificar la metodologia empleada en este estudio, y evaluar el valor agregado de la utilizacion
de conjuntos de prondsticos climéaticos (en vez de la climatologia histérica), lo que permitiria,
en cierta medida, trabajar con la enorme incertidumbre climatica que existe al inicio del ano
hidrologico.
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Anexos

A.1. Complemento ESP periodo de septiembre a mar-
ZO

A.1.1. Analisis por funciéon objetivo de los pronoésticos ESP

En las Figuras A.1, A.2, A.3 se presentan el CRPSS, el indice de confiabilidad o y el R?
agrupados por funcién objetivo y tiempo de inicializacion, para el volumen de septiembre a
marzo.

Con respecto al CRPSS, se observa que el modelo TUW entrega mayores valores para todas
las funciones objetivo y los tiempo de inicializacién, salvo para EVDSep el 1° de mayo y 1° de
junio. Sin embargo, para KGE, NSE y KGE+qKGE, el modelo TUW es significativamente
mejor que el resto para todo tiempo de inicializaciéon. Es interesante notar que, para el 1°
de septiembre, la funcion EVDSep y el modelo TUW entregan los mejores CRPSS, mientras
que para el resto de los tiempos de inicializacion, KGE y el modelo TUW son superiores.

En relacién al indice a, el modelo TUW entrega mayores valores para todo tiempo de inicia-
lizacién y todas las funciones objetivo. Ademas, para las funciones KGE, NSE, KGE+qKGE
y KGE+logNSE, la superioridad del modelo TUW es estadisticamente significativa. Asimis-
mo, y al igual como ocurre en CRPSS, la funcién EVDSep y el modelo TUW entregan los
valores mas altos de confiabilidad para el 1° de septiembre, mientras que para el resto de los
tiempos de inicializacién, KGE y el modelo TUW es la mejor combinacion.

Sobre el R?, se observa que ninguna diferencia es estadisticamente significativa, aunque
el modelo TUW es el que, generalmente, entrega los valores mas altos. Sin embargo, la
funcién EVDSep y el modelo GR4J entregan los valores de R? més altos para los tiempos
de inicializacion 1° de junio, 1° de julio y 1° de septiembre. Para el resto de los tiempos de
inicializacion, la combinacién de KGE con el modelo TUW entregan los valores mas altos.
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Figura A.1: Comparacién de los valores de CRPSS de los pronésticos ESP, obtenidos con
distintas funciones objetivo, agrupados por tiempo de inicializacién y funcién objetivo,
para el periodo de septiembre a marzo. Cada boxplot se compone del CRPSS de las 22
cuencas en estudio. El p-value indica la probabilidad de que la media del mejor conjunto
sea significativamente similar a la del segundo mejor. Vale decir, un bajo p-value indica
que las medias son significativamente diferentes. El circulo coloreado indica cual funciéon
objetivo de cada modelo entrega el mejor CRPSS, mientras que el cuadrado indica cual
es el modelo con la media mas alta de entre todos. Notar que los paneles no se encuentran
en la misma escala.
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Figura A.2: Comparacién de los valores del indice de confiabilidad a de los prondsticos
ESP, obtenidos con distintas funciones objetivo, agrupados por tiempo de inicializacion
y funcién objetivo, para el periodo de septiembre a marzo. Cada bozplot se compone del
CRPSS de las 22 cuencas en estudio. El p-value indica la probabilidad de que la media
del mejor conjunto sea significativamente similar a la del segundo mejor. Vale decir, un
bajo p-value indica que las medias son significativamente diferentes. El circulo coloreado
indica cual funcién objetivo de cada modelo entrega el mejor CRPSS, mientras que el
cuadrado indica cual es el modelo con la media mas alta de entre todos. Notar que los
paneles no se encuentran en la misma escala.
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A.1.2.

En la Figura A.4 se muestran los mejores indices « de los prondsticos ESP y su distribucion
espacial, por modelo y tiempo de inicializacion, para el periodo de septiembre a marzo. Se
aprecia que el indice disminuye su valor hacia el 1° de septiembre. Los resultados indican que
los modelos GR se desempenan de manera similar, mientras que el modelo TUW se presenta
como el mejor modelo. En junio, TUW es el que entrega més cuencas (3) con un indice «
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Figura A.3: Comparacién de los valores de R? de los pronésticos ESP, obtenidos con
distintas funciones objetivo, agrupados por tiempo de inicializacién y funciéon objetivo,
para el periodo de septiembre a marzo. Cada boxplot se compone del CRPSS de las 22
cuencas en estudio. El p-value indica la probabilidad de que la media del mejor conjunto
sea significativamente similar a la del segundo mejor. Vale decir, un bajo p-value indica
que las medias son significativamente diferentes. El circulo coloreado indica cual funciéon
objetivo de cada modelo entrega el mejor CRPSS, mientras que el cuadrado indica cual
es el modelo con la media mas alta de entre todos. Notar que los paneles no se encuentran
en la misma escala.
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> 0,9; seguido por el modelo GR6J con dos cuencas. En julio y agosto, TUW sigue siendo
superior, con dos cuencas con un indice a > 0,9 y la mayor cantidad de cuencas con un indice
a > 0,7. En septiembre, todos los modelos presentan resultados similares.
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Figura A.4: Distribucién espacial de los mejores indices de confiabilidad « del periodo
de septiembre a marzo (paneles de la izquierda), junto a las funciones objetivo que los
generan (paneles de la derecha), para todas las cuencas, los modelos, y cuatro tiempos
de inicializacién.

Con respecto a las funciones objetivo, EVDSep es la que genera los valores de confiabilidad
mas altos, especialmente en los modelos GR. En el modelo TUW, las funciones se encuentran
mas distribuidas, aunque predominan EVDSep, KGE y NSE.

En la Figura A.5 se muestran los mejores indices R? de los prondsticos ESP y su distribu-
cién espacial, por modelo y tiempo de inicializacién, para el periodo de septiembre a marzo.
Se aprecia que la métrica aumenta su valor hacia el 1° de septiembre. Los resultados indican
que los modelos GR entregan valores de R? extremadamente similares. La tnica diferencia
apreciable se encuentra en las cuencas del sur, donde el modelo TUW entrega valores de R?
ligeramente mayores que los modelos GR.
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Figura A.5: Distribucién espacial de los mejores R? del periodo de septiembre a marzo
(paneles de la izquierda), junto a las funciones objetivo que los generan (paneles de la
derecha), para todas las cuencas, los modelos, y cuatro tiempos de inicializacién.

Con respecto a las funciones objetivo, no se observan patrones claros para determinar
alguna que se destaque por sobre las deméas. De todas formas, esta métrica presenta un com-
portamiento estable para todos los modelos y las funciones objetivos, por lo que es esperable
que ninguna FO se destaque por sobre otra.
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A.1.3. Analisis en detalle de los pronésticos ESP

En las Figuras A.6 a A.14 se presenta el detalle de las métricas CRPSS, indice o y R?
para las 22 cuencas en estudio, segiin modelo, tiempo de inicializacion y funcién objetivo,
para el volumen de septiembre a marzo.

Se presentan, ademads, las bandas asociadas al 95% de confianza para la mejor funcién
objetivo de cada modelo. La linea discontinua muestra el valor maximo de cada métrica
obtenida para el mejor modelo el 1° de septiembre, con el fin de facilitar la comparacién entre

las funciones 6ptimas de cada modelo, y determinar la importancia relativa de la eleccion de
la FO y/o el modelo.

Con respecto al CRPSS, en general, se observa que la correcta eleccién de la funcién
objetivo en los modelos consigue generar un CRPSS al nivel del CRPSS generado por el
mejor modelo (siendo TUW el mejor en la mayoria de los casos). Existen algunas excepciones
como en la cuenca Grande 1, Grande 2, Pedernal y Sobrante, en que la eleccién del modelo
tiene mayor relevancia.

En relacion al indice «, la eleccién del modelo adquiere mayor relevancia, especialmente
al considerar que TUW es el que entrega mayores valores de confiabilidad al inicializar el
1° de septiembre. No obstante, especificamente en los modelos GR, sigue siendo altamente
relevante escoger una correcta FO.

Sobre el R?, todos las funciones objetivo y los modelos se comportan similar. No obstante,
en algunas cuencas tiene gran relevancia la eleccion de la FO (e.g. Pulido, Pedernal, Claro
1, Claro 2 y Sauces). Siguiendo esta linea, y tal como ocurre en CRPSS, la correcta eleccién
de la funcién objetivo en los modelos consigue generar un R? al nivel del R? generado por el
mejor modelo.
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Figura A.6: Comparacién de los valores de CRPSS de las cuencas 1 a 8, por funcion
objetivo, tiempo de inicializacién y modelo, para el periodo de septiembre a marzo. La
banda gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada modelo, obte-
nidos mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca el maximo
CRPSS obtenido para algiin modelo el 1°de septiembre.
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Figura A.7: Comparacién de los valores de CRPSS de las cuencas 9 a 15, por funcién
objetivo, tiempo de inicializacién y modelo, para el periodo de septiembre a marzo. La
banda gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada modelo, obte-
nidos mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca el maximo
CRPSS obtenido para algiin modelo el 1°de septiembre.
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Figura A.8: Comparacién de los valores de CRPSS de las cuencas 16 a 22, por funcién
objetivo, tiempo de inicializacién y modelo, para el periodo de septiembre a marzo. La
banda gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada modelo, obte-
nidos mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca el maximo
CRPSS obtenido para algiin modelo el 1°de septiembre.
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Figura A.9: Comparacion de los valores del indice de confiabilidad « de las cuencas 1 a
8, por funcién objetivo, tiempo de inicializacién y modelo, para el periodo de septiembre
a marzo. La banda gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada
modelo, obtenidos mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca
el maximo CRPSS obtenido para algtin modelo el 1°de septiembre.
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Figura A.10: Comparacién de los valores del indice de confiabilidad « de las cuencas 9 a
15, por funcién objetivo, tiempo de inicializaciéon y modelo, para el periodo de septiembre
a marzo. La banda gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada
modelo, obtenidos mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca
el maximo CRPSS obtenido para algiin modelo el 1°de septiembre.
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Figura A.11: Comparacion de los valores del indice de confiabilidad « de las cuencas 16 a
22, por funcién objetivo, tiempo de inicializaciéon y modelo, para el periodo de septiembre
a marzo. La banda gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada
modelo, obtenidos mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca
el maximo CRPSS obtenido para algiin modelo el 1°de septiembre.
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Figura A.12: Comparacién de los valores de R? de las cuencas 1 a 8, por funcién objetivo,
tiempo de inicializaciéon y modelo, para el periodo de septiembre a marzo. La banda
gris define los limites de confianza al 95% de la mejor FO de cada modelo, obtenidos
mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca el maximo CRPSS
obtenido para algin modelo el 1°de septiembre.
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Figura A.13: Comparacién de los valores de R? de las cuencas 9 a 15, por funcién objeti-
vo, tiempo de inicializacién y modelo, para el periodo de septiembre a marzo. La banda
gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada modelo, obtenidos
mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca el maximo CRPSS
obtenido para algiin modelo el 1°de septiembre.
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Figura A.14: Comparacién de los valores de R? de las cuencas 16 a 22, por funcién
objetivo, tiempo de inicializacién y modelo, para el periodo de septiembre a marzo. La
banda gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada modelo, obte-
nidos mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca el maximo
CRPSS obtenido para algiin modelo el 1°de septiembre.
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A.2. Complemento ESP periodo de octubre a marzo

A.2.1. Analisis por funciéon objetivo de los pronésticos ESP

En las Figuras A.15, A.16, A.17 se presentan el CRPSS, el indice de confiabilidad « y el
R? agrupados por funcién objetivo y tiempo de inicializacién, para el volumen de octubre a
marzo.

Con respecto al CRPSS, se observa que el modelo TUW entrega mayores valores para
todas las funciones objetivo y los tiempo de inicializacion, salvo para EVDSep el 1° de mayo.
Ademas, esta superioridad es estadisticamente significativa para la mayoria de los tiempos de
inicializacion y las FO. Es interesante notar que, para los tiempos de inicializacién 1° de junio
al 1° de octubre, la funciéon EVDOct y el modelo TUW entregan los mejores CRPSS, mientras
que para el 1° de mayo, el modelo GR5J y la funcion EVDSep es la mejor combinacion.

En relacién al indice a, el modelo TUW entrega mayores valores para todo tiempo de inicia-
lizacion y todas las funciones objetivo. Ademas, para las funciones KGE, NSE, KGE+qKGE y
KGE+logNSE, la superioridad del modelo TUW es estadisticamente significativa. Asimismo,
la funcién EVDOct y el modelo TUW entregan los mejores valores de confiabilidad para el 1°
de spetiembre y el 1° de octubre, mientras que para el resto de los tiempos de inicializacion,
KGE y el modelo TUW es la combinacion que entrega los valores mas altos.

Sobre el R?, se observa que ninguna diferencia es estadisticamente significativa, aunque
el modelo TUW es el que, generalmente, entrega los valores mas altos. Ademads, la funcién
EVDOct y el modelo TUW entregan los valores de R? mds altos para los tiempos de iniciali-
zacion 1° de septiembre, 1° de octubre. Para el resto de los tiempos de inicializacion, existen
diferentes combinaciones de FO y modelos que entregan los mayores valores.
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Figura A.17: Comparacién de los valores de R? de los prondsticos (Oct - Mar) obteni-
dos con distintas funciones objetivo, agrupados por tiempo de inicializaciéon y funcién
objetivo.

A.2.2. Mejores indices de confiabilidad a y R?

En la Figura A.18 se presentan los mejores indices « de los prondsticos ESP y su distribu-
cién espacial, por modelo y tiempo de inicializacion, para el periodo de octubre a marzo. Se
aprecia que el indice disminuye su valor hacia el 1° de octubre. Los resultados muestran que
los modelos GR se desempenan de manera similar, mientras que el modelo TUW se presenta
como el mejor modelo. En julio y agosto, TUW entrega dos cuencas con un indice o« > 0,9,
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mientras que los modelos GR solo entregan una. En septiembre y octubre, TUW sigue siendo
superior, con varias cuencas con un indice a > 0,7.

GR4J GR5J GR6J TUW
b) <) )

a) indice alfa [-]

del volumen de
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® <010
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() KGE+logNSE
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1° Octubre

@E = ;%@m :;

Figura A.18: Distribucién espacial de los mejores indices de confiabilidad « del periodo
de octubre a marzo (paneles de la izquierda), junto a las funciones objetivo que los
generan (paneles de la derecha), para todas las cuencas, los modelos, y cuatro tiempos
de inicializacién.

Con respecto a las funciones objetivo, hay una clara superioridad de las funciones estacio-
nales (EVDSep y EVDOct) para todos los modelos, las que generan los valores de confiabi-
lidad mas altos. En el modelo TUW, KGE también entrega valores altos de confiabilidad

En la Figura A.19 se presentan los mejores indices R? de los pronésticos ESP y su distri-
bucién espacial, por modelo y tiempo de inicializacién, para el periodo de octubre a marzo.
Se aprecia que la métrica aumenta su valor hacia el 1° de octubre. Los resultados indican
que todos los modelos entregan valores de R? similares. S6lo el modelo TUW se destaca por
entregar valores ligeramente mas altos en algunas cuencas del centro, lo que se puede apreciar
con mayor claridad en agosto y septiembre.
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Figura A.19: Distribucién espacial de los mejores R? del periodo de octubre a marzo
(paneles de la izquierda), junto a las funciones objetivo que los generan (paneles de la
derecha), para todas las cuencas, los modelos, y cuatro tiempos de inicializacién.

Con respecto a las funciones objetivo, las funciones estacionales (EVDSep y EVDOct)
tienden a dominar en el modelo TUW, sin embargo, para el resto de los modelos, no se
observan patrones claros.
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A.2.3. Analisis en detalle de los pronésticos ESP

En las Figuras A.20 a A.28 se presenta el detalle de las métricas CRPSS, indice o y R?
para las 22 cuencas en estudio, segiin modelo, tiempo de inicializacion y funcién objetivo,
para el volumen de octubre a marzo.

Se presentan, ademads, las bandas asociadas al 95% de confianza para la mejor funcién
objetivo de cada modelo. La linea discontinua muestra el valor maximo de cada métrica
obtenida para el mejor modelo el 1° de octubre, con el fin de facilitar la comparacién entre
las funciones 6ptimas de cada modelo, y determinar la importancia relativa de la eleccion de
la FO y/o el modelo.

Con respecto al CRPSS, en general, sigue siendo mas importante la eleccion de la funcién
objetivo, especialmente en los modelos GR, ya que existe alta variabilidad entre FO. No
obstante, la eleccion del modelo toma mas relevancia en comparacién con el periodo de
septiembre a marzo.

En relacién al indice de confiabilidad «, la eleccién del modelo pierde relevancia respecto
al periodo de septiembre a marzo. El 1° de octubre los modelos comparten confiabilidades
similares, por lo que es altamente relevante escoger una correcta FO, especialmente en los

modelos GR.

Sobre el R?, todas las funciones objetivo y los modelos se comportan similar. Sin embargo,
en algunas cuencas tiene gran relevancia la eleccién de la FO (e.g. Pulido, Rapel, Sobrante,
Claro 1, Claro 2 y Sauces). En la misma linea, la correcta eleccién de la funcién objetivo en
los modelos consigue generar un R? al nivel del R? generado por el mejor modelo.
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Figura A.20: Comparacion de los valores de CRPSS de las cuencas 1 a 8, por funciéon
objetivo, tiempo de inicializacién y modelo, para el periodo de octubre a marzo. La
banda gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada modelo, obte-
nidos mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca el maximo
CRPSS obtenido para algin modelo el 1°de octubre.

89



Choapa
CRPSS [1]

Aconcagua Alicahue Sobrante Pedernal
CRPSS [-] CRPSS [-] CRPSS []

Pocuro

Arrayan

CRPSS []

CRPSS [

CRPSS []

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6

0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
04
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6

0.2
0.0

1.0

0.6
0.4
0.2

0.0
1May 1Jul 1Sep

Tiempo Inicializacion

— KGE NSE

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6

0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8

0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6

0.2
0.0

1.0

0.6
0.4
0.2

0.0 -
1May 1Jul 1Sep

KGE+qKGE

Tiempo Inicializaciéon

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6

0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
04
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6

0.2
0.0

1.0

0.6
0.4
0.2

0.0 =

1May 1Jul 1Sep

Tiempo Inicializacion

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

0.0 -

KGE+logNSE —— EVDSep —— EVDOct

1May 1Jul 1Sep

Tiempo Inicializaciéon

— SKGE

Figura A.21: Comparacién de los valores de CRPSS de las cuencas 9 a 15, por funcién
objetivo, tiempo de inicializacién y modelo, para el periodo de octubre a marzo. La
banda gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada modelo, obte-
nidos mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca el maximo
CRPSS obtenido para algiin modelo el 1°de octubre.

90



Palos Colorado Claro 2 Claro 1 Maipo Yerba Loca
CRPSS [] CRPSS [1] CRPSS [1]

CRPSS [

Sauces

CRPSS [

CRPSS [

CRPSS []

1May 1Jul 1Sep 1May 1Jul 1Sep 1May 1Jul 1Sep 1May 1Jul 1Sep
Tiempo Inicializacion Tiempo Inicializaciéon Tiempo Inicializacion Tiempo Inicializaciéon
— KGE NSE KGE+gKGE KGE+logNSE —— EVDSep —— EVDOct —— SKGE

Figura A.22: Comparacién de los valores de CRPSS de las cuencas 16 a 22, por funcién
objetivo, tiempo de inicializacién y modelo, para el periodo de octubre a marzo. La
banda gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada modelo, obte-
nidos mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca el maximo
CRPSS obtenido para algiin modelo el 1°de octubre.
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Figura A.23: Comparacion de los valores del indice de confiabilidad « de las cuencas 1
a 8, por funcién objetivo, tiempo de inicializaciéon y modelo, para el periodo de octubre
a marzo. La banda gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada
modelo, obtenidos mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca
el maximo CRPSS obtenido para algiin modelo el 1°de octubre.
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Figura A.24: Comparacién de los valores del indice de confiabilidad « de las cuencas 9 a
15, por funcién objetivo, tiempo de inicializaciéon y modelo, para el periodo de octubre
a marzo. La banda gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada
modelo, obtenidos mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca
el maximo CRPSS obtenido para algiin modelo el 1°de octubre.
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Figura A.25: Comparacién de los valores del indice de confiabilidad « de las cuencas 16
a 22, por funcién objetivo, tiempo de inicializaciéon y modelo, para el periodo de octubre
a marzo. La banda gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada
modelo, obtenidos mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca
el maximo CRPSS obtenido para algiin modelo el 1°de octubre.
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Figura A.26: Comparacién de los valores de R? de las cuencas 1 a 8, por funcién obje-
tivo, tiempo de inicializaciéon y modelo, para el periodo de octubre a marzo. La banda
gris define los limites de confianza al 95% de la mejor FO de cada modelo, obtenidos
mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca el maximo CRPSS
obtenido para algin modelo el 1°de octubre.
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Figura A.27: Comparacién de los valores de R? de las cuencas 9 a 15, por funcién obje-
tivo, tiempo de inicializaciéon y modelo, para el periodo de octubre a marzo. La banda
gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada modelo, obtenidos
mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca el maximo CRPSS
obtenido para algin modelo el 1°de octubre.
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Figura A.28: Comparacién de los valores de R? de las cuencas 16 a 22, por funcién ob-
jetivo, tiempo de inicializaciéon y modelo, para el periodo de octubre a marzo. La banda
gris define los limites de confianza al 95 % de la mejor FO de cada modelo, obtenidos
mediante bootstrapping con reemplazo. La linea discontinua demarca el maximo CRPSS
obtenido para algin modelo el 1°de octubre.
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A.3. Complemento analisis de los prondsticos ESP a
resoluciéon temporal mensual de las cuencas DGA

En la Figura A.29 se muestra la evolucion temporal del indice CRPSS de los prondsticos a
resolucion temporal mensual de las cuencas DGA. Se observa que los valores son més bajos que
a resolucion temporal estacional, existiendo algunas funciones objetivo que generan valores
negativos. En general, EVDSep y SKGE son las que generan los valores mas bajos, y NSE la
que genera los méas altos.
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Figura A.29: Comparacion de los valores de CRPSS de los prondésticos a resolucion
temporal mensual de las cuencas DGA por funcién objetivo, tiempo de inicializacién y
modelo.

Con respecto al indice « (Figura A.30, EVDSep es una de las funciones objetivo que genera
los valores méas bajos, mientras que no hay claridad en la funcién que genera los valores mas
altos. En general, el comportamiento es similar en todos los modelos.
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Figura A.30: Comparacion de los valores del indice o de los prondsticos a resolucion
temporal mensual de las cuencas DGA por funcién objetivo, tiempo de inicializacién y
modelo.

Finalmente, en la Figura A.31 se muestra el coeficiente de determinacién y su evolucion
temporal. Es posible notar que NSE es la funcién objetivo que, en general, entrega los valores
mas altos, mientras que EVDSep los valores més bajos.
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Figura A.31: Comparacién de los valores de R? de los pronésticos a resolucién temporal
mensual de las cuencas DGA por funcién objetivo, tiempo de inicializacion y modelo.
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