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RESUMEN

Mejorar la estimacion de condiciones hidroldgicas iniciales (IHCs, por sus siglas en inglés) es
crucial para reducir la incertidumbre de pronosticos estacionales de caudal. En este sentido, las
técnicas de asimilacion de datos (DA, por sus siglas en inglés) buscan combinar informacién de
observaciones inciertas con informacion proveniente de modelos imperfectos para mejorar las
estimaciones de variables hidroldgicas. En este trabajo, se evalla el valor agregado de actualizar
las IHCs simuladas por un modelo hidroldgico conceptual en un esquema dinamico de prondsticos
estacionales de caudal, generados para la cuenca del rio Aconcagua en Chacabuquito.
Especificamente, se busca entender el potencial de configuraciones que asimilan el caudal u
observaciones in situ del equivalente de agua en nieve (SWE, por sus siglas en inglés). Con este
fin, se utiliza el método de prediccion de caudales por conjunto (ESP, por sus siglas en inglés),
para distintos tiempos de inicializacién, utilizando IHCs actualizadas a través de la implementacion
del Filtro de Kalman por Conjunto (EnKF, por sus siglas en inglés). Los resultados muestran que
la asimilacion de caudales con EnKF mejora la habilidad (CRPSS > 0) del prondstico para casi
todos los tiempos de inicializacion, especialmente para el primer mes de adelanto, alcanzando un
CRPSS = 0,5 para los prondsticos emitidos en marzo con un mes de adelanto. Por otro lado, al
asimilar SWE el impacto en el prondstico de caudales es menor y mas irregular respecto a la
asimilacion de caudal. El trabajo futuro se centrara en el efecto conjunto de asimilacion de caudales
y nieve en la generacion de prondstico estacional.
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1. INTRODUCCION

Los pronosticos hidrologicos estacionales son un valioso insumo para una gestion adecuada de los
recursos hidricos (DeChant y Moradkhani, 2011). Esta informacidn es especialmente relevante en
Chile central, donde se han observado cambios en los patrones de precipitacion durante la Gltima
década, que se han visto reflejados en una disminucién de la disponibilidad hidrica (Garreaud et
al., 2019). A lo largo de los afios, se han desarrollado diferentes metodologias de prondstico (i.e.
dindmicos, estadisticos e hibridos; ver revision de Slater et al., 2023). Entre ellos, los métodos
dinamicos han sido ampliamente utilizados para generar prondsticos estacionales (e.g. Slater y
Villarini, 2018; Arnal et al., 2018; Wanders et al., 2019; Baker et al., 2021). Los prondsticos
dinamicos se basan en modelos numéricos que simulan procesos hidrolégicos, y que pueden ser
forzados con series meteoroldgicas historicas como el método de prediccion de caudales por
conjuntos (ESP, por sus siglas en inglés; Day, 1985; Baker et al., 2021) o con pronésticos
climaticos (e.g., Arnal et al., 2018; Lucatero et al., 2018). Para mejorar la calidad de pronosticos
dinamicos, es comun el uso de métodos de asimilacion de datos (DA, por sus siglas en inglés), que
combinan informacion de modelos imperfectos con observaciones inciertas para cuantificar y
reducir la incertidumbre en las condiciones hidrolégicas iniciales al momento de inicializar los
prondsticos (e.g. Liu y Gupta, 2007; Rakovec et al., 2012; Noh et al., 2013; Huang et al., 2017,
Piazzi et al., 2021).

En este estudio, se busca evaluar el impacto que tendria la correccion de condiciones hidroldgicas
iniciales en el desempefio de pronosticos estacionales dindmicos. Para esto, se utiliza el método de
DA denominado Filtro de Kalman por Conjunto (EnKF, por sus siglas en inglés; e.g. Evensen,
1994, 2003; Rakovec et al., 2012; Huang et al., 2017; Piazzi et al., 2021), comUnmente utilizado
en hidrologia. El analisis busca responder las siguientes preguntas:

i.  ¢Cual es el valor de asimilar observaciones de equivalente de agua en nieve (SWE, por sus
siglas en inglés) o caudal (Q) en la calidad de los prondsticos estacionales de caudal?

ii.  ¢Para qué meses de inicializacion y para cuantos meses de adelanto la DA disminuye los
errores del prondstico?

2. DATOSY METODOS
2.1. Zona de estudio

El estudio se desarrolla en la cuenca del rio Aconcagua en Chacabuquito (2113 km?, Figura 1b),
ubicada en la Region de Valparaiso. Esta es una cuenca cordillerana con una marcada
estacionalidad en su régimen de caudales, resultado de la concentracion de precipitaciones en la
temporada de invierno, y en la predominancia de precipitaciones solidas sobre mas de la mitad de
su superficie, como se aprecia en la Figura. 1. Aguas abajo de dicha cuenca se desarrolla el 12%
de la agricultura nacional (Webb et al., 2021). La Figura 1 ilustra la ubicacion de la cuenca dentro
del territorio nacional, detallando su subdivision en cinco bandas de elevacion de igual area.
Ademas, se sefialan las ubicaciones de la estacion fluviométrica Aconcagua en Chacabuquito, a
partir de la cual se delimita la cuenca, y la estacion Portillo, que mide datos de nieve y esta
contenida en la banda de elevacién comprendida entre los 2471-3115 m s.n.m. Ambas estaciones
pertenecen a la red de monitoreo de la Direccion General de Aguas (DGA).
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Figura 1: (a) Ubicacion general de la zona de estudio, (b) Cuenca Aconcagua en Chacabuquito, (c) Climograma
(1979-2020), (d) Curvas de variacion estacional de caudal (1979-2020).

2.2. Datos

Para el desarrollo de este estudio, se utilizaron datos observados de caudal medio diario en la
estacion rio Aconcagua en Chacabuquito y dos series diarias de SWE estimadas a partir de rutas
de nieve (observaciones puntuales) y Snow Pillow (serie de observacidn continua) en la estacion
Portillo. Ademas, se generaron series diarias de precipitacion y temperatura representativas de cada
banda de elevacion de la cuenca para el periodo 1979-2020, utilizando el producto grillado CR2met
v2.0 (Boisier et al., 2018). Por Gltimo, se gener6 una serie de evapotranspiracion potencial (ETP)
representativa de cada banda de elevacion mediante el método de Oudin (2005), a partir de la
temperatura mediay la radiacion extraterrestre, que depende directamente de la latitud de la cuenca.

2.3. Método

La Figura 2 ilustra la metodologia implementada en este trabajo, que consta de los siguientes pasos:
(1) configuracion del modelo hidrolégico en la cuenca de interés; (ii) implementacion del método
de asimilacion de datos EnKF; (3) generacion de pronosticos con el método ESP; y (4) verificacion
probabilistica de prondsticos retrospectivos. La descripcidn detallada de cada paso se presenta en
las siguientes secciones.
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Figura 2: Esquema metodologico

2.3.1. Modelacion hidroldgica

Se configuré el modelo conceptual HBV.IANIGLA (Toum et al., 2021) a resolucién temporal
diaria, desagregando espacialmente las forzantes meteoroldgicas en cinco bandas de elevacion.
Para calibrar los parametros del modelo, se utiliz6 el algoritmo de optimizacion global Shuffled
Complex Evolution (SCE-UA; Duan et al., 1992), buscando generar un conjunto de parametros
Optimo que minimizar la siguiente funcion objetivo:

F.0. = /(KGE1—1)% + (KGE2 — 1)2 (1)

donde KGE1 es la eficiencia de Kling-Gupta (KGE; Gupta et al., 2009) para el periodo 1990-2000,
caracterizado por ser hidroclimaticamente himedo y KGE2 corresponde a la eficiencia de Kling-
Gupta para el periodo 2011-2021, caracterizado por condiciones de sequia sin precedentes y
persistentes en el tiempo (Garreaud et al., 2017, 2019). Los dos afios anteriores a dichos periodos
se utilizaron para el calentamiento del modelo (i.e. generacion de condiciones iniciales estables).
La evaluacion del modelo se realizo en el periodo de 2001-2010.

Las forzantes meteoroldgicas del modelo son series de precipitacion, temperatura y ETP
representativas de cada banda de elevacion. Y entre sus salidas cuenta, ademas del caudal simulado,
con series de SWE en cada banda, asi como series del contenido de agua de los tres estanques de
almacenamiento subterraneo del modelo.



2.3.2. Asimilacién de datos

Se utiliza el método secuencial de asimilacién de datos EnKF que combina observaciones y
simulaciones imperfectas con el fin de cuantificar y reducir la incertidumbre en las estimaciones
de los almacenamientos del modelo. En el EnKF, se genera un conjunto de simulaciones con
numero finito de miembros, donde cada miembro es una representacion equiprobable obtenida del
modelo hidroldgico. El error del modelo se estima directamente a partir del conjunto, suponiendo
que la media del conjunto es la “realidad” y calculando la varianza de las diferencias entre cada
miembro del conjunto y la media de este (esto considera que el conjunto no tiene sesgo). Al igual
que con otros métodos, la actualizacion de los estados del modelo depende de la diferencia relativa
entre la covarianza del error del modelo y la covarianza del error de las observaciones (Liu y Gupta,
2007). Para generar el conjunto de simulaciones, se forzé el modelo con un conjunto de forzantes,
que se generd perturbando las series de precipitacion y temperatura con la metodologia propuesta
por Clark et al. (2008), obteniendo un conjunto de 30 miembros de cada forzante (P,T y ETP), el
conjunto de ETP se genero a partir del conjunto de T.

El EnKF consta de dos pasos: (1) prediccién del modelo, y (2) actualizacién de estados. EI primer
paso corresponde a la generacion del vector de estados a priori a partir de la funcion de transferencia
f y el vector de observaciones simuladas, generado a partir del operador de observaciones 4. En
las Ecuaciones 2 y 3 se plantean el vector de estados a priori y observaciones a priori,
respectivamente:

f;i = f(x:—u:ut,i: ef) + Wy (2)

f gobierna la evolucion temporal del vector de estados x (e.g. modelo hidroldgico), y depende de
la condicion inicial de los mismos (X;_, ;), las forzantes u y el vector de parametros 6. Ademas,
dada la naturaleza imperfecta del modelo se agrega el error aditivo w, el cual se denomina “error
del modelo”.

Vi = h(xt_—urg) 3)
h permite vincular el espacio de estados con el espacio de observaciones (e.g., caudal). El vector
de observaciones y depende del vector de estados x y del vector de parametros 6;,. Luego, cada

vez que hay una nueva observacion disponible (y;; = y, + €;;), donde €, ; representa el error de
la observacidn, se inicia el paso de actualizacion de estados:

Xt = Xei * KWei = Vi) 4)
K = Ptht(hptht + Rt)_l (5)

Donde K corresponde a la ganancia de Kalman, R; es la matriz de covarianza del error de las
observaciones y P; es la matriz de covarianza del error del modelo.



En este estudio se utilizaron tres configuraciones distintas, que consideran:

(1) Asimilar el caudal observado para actualizar los niveles de los tres estanques de
almacenamiento subterraneo del modelo.

(2) Asimilar el SWE estimado a partir de las rutas de nieve para actualizar los almacenamientos
de SWE en cada banda del modelo

(3) Asimilar las estimaciones de SWE obtenidas con un Snow Pillow para actualizar los
almacenamientos de SWE en cada banda del modelo.

La actualizacién se realiza cada vez que hay una observacion disponible. Para llevar las
observaciones de SWE desde la estacion Portillo (a escala puntual) a la escala del modelo
(especificamente, hacia la banda N° 2, la cual contiene la estacion en cuestion), se calibrd una
relacion entre las mediciones de SWE, tanto de las rutas de nieve como del Snow Pillow, y la
simulacion de SWE del modelo en la banda n°2. Se probaron distintos ajustes (e.g. lineales,
cuadraticos, potenciales) que luego fueron evaluados mediante validacion cruzada. Calibrando los
ajustes con el 80% de los datos y evaluando con el 20% restante, las métricas utilizadas para la
evaluacion fueron el NRMSE, el Sesgo y el R?.

2.3.3. Pronostico ESP retrospectivo

Para evaluar el impacto de la asimilacién de datos en un esquema de pronéstico, se implementd la
metodologia ESP (Day, 1985), que consiste en generar un conjunto de pronosticos de caudales,
donde cada miembro del conjunto se obtiene forzando el modelo hidroldgico, en el horizonte del
prondstico (e.g., septiembre a marzo), con series de meteorologia histérica correspondiente al
mismo periodo, pero de afios distintos al pronosticado. Especificamente, los pasos requeridos son:

1. Generar una simulacién deterministica durante dos afios previos al tiempo de inicializacion
del pronostico para estimar las IHCs de la cuenca.

2. Generar un prondstico probabilistico de 37 miembros, forzando el modelo con series
meteoroldgicas correspondientes a la misma temporada a pronosticar, pero de 37 afios
distintos al pronosticado. Los afios utilizados estan comprendidos en el periodo 1979-2016.

El prondstico retrospectivo se realizd para 180 tiempos de inicializacion correspondientes al
primer dia de cada mes comprendido entre el 01/01/2001 y el 31/12/2015. Se utiliza este
periodo de andlisis dada la disponibilidad de datos de SWE medidos con Snow Pillow. Para
los experimentos con DA, se repite el paso 2, estimando las condiciones iniciales del prondstico
asimilando caudal o SWE con el EnKF cada vez que una hay una observacion disponible,
durante dos afios previos a la inicializacion del pronostico. Luego, siguiendo estos pasos se
generan, ademas del ESP de referencia (sin DA) tres experimentos de prondstico con
asimilacion de datos:

i.  ESP actualizando IHCs con asimilacion de caudal (ESP-DA-Q)
ii.  ESP actualizando IHCs con asimilacion de SWE estimado en base a mediciones en
rutas de nieve (ESP-DA-SWE-RN)
iii.  ESPactualizando IHCs con asimilacion de SWE estimado en base a Snow Pillow (ESP-
DA-SWE-SP)



2.3.4. Verificacion

Para evaluar la calidad de los prondsticos, se utilizd una métrica de habilidad probabilistica
continua (CRPSS por sus siglas en inglés; Ecuacion 6; e.g. Mendoza et al., 2017; Lucatero et al.,
2018; Slater y Villarini, 2018) que compara el error probabilistico (CRPS; Hersbach, 2000;
Ecuacion 7) del experimento ESP-DA con una referencia, que en este caso corresponde a ESP sin
asimilacién de datos. EI CRPS mide la discrepancia entre la funcion de distribucion acumulada
(CDF por sus siglas en inglés) pronosticada y la CDF de la observacion, siendo 0 el valor 6ptimo.
Por otro lado, el CRPSS varia ente -0 y 1, siendo 1 el puntaje perfecto, mientras que valores
positivos (negativos) indican que el esquema ESP-DA tiene un mejor (peor) desempefio que el
esquema ESP sin DA. Valores cercanos al 0 indican que el esquema analizado tiene un desempefio
comparable con la referencia.

CRPSESP—DA (pronéstico)

CRPSS =1 — (6)
CRPSESP (referencia)
La métrica CRPS se calcula con la siguiente expresion:
2
CRPS((),y) = [ (00— HGx < )Y dx 7

Donde:

p(x): representa la funcion de distribucién acumulada del pronostico

y: Observacion

H: es la funcién escalonada, que es igual a 0 cuando x <y, y 1 cuando x >y

3. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1. Calibracion y evaluacion del modelo hidroldgico

La Figura 3 muestra un indice KGE de 0,84 para el periodo de calibracion, lo que refleja un alto
nivel de concordancia entre los valores simulados y observados. Asimismo, en el periodo seco, el
caudal modelado present6 un indice KGE de 0,82, indicando nuevamente una adecuada capacidad
de reproduccion de los caudales observados en dicho periodo. Ademas, en el periodo de evaluacion
(periodo no utilizado para la calibracion) se obtuvo un KGE igual a 0,83 (Figura 3a). Las Figuras
3by 3¢ muestran una alta correlacion (R2> 0,95) entre los modulos mensuales de caudal simulados
y observados. Estos resultados respaldan la confiabilidad y la utilidad del modelo en la estimacion
de caudales en diferentes condiciones hidro-climaticas.

3.2. Asimilacién de datos
3.2.1. Asimilaciéon de caudal observado

En la Figura 4, se muestra que la asimilacion de caudal observado entrega un R? = 0,99 para el afio
hidrolégico 2000-2001. (Figura 4c). Se destaca el potencial de la actualizacion de los estanques de
almacenamiento del modelo via asimilacion de caudal con el EnKF para simular correctamente el
caudal de la cuenca en un esquema de pronostico operacional.
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3.2.2. Asimilacién de datos de SWE

La asimilacion de datos observados de SWE resulta en una mejora significativa en las simulaciones
de dicha variable, disminuyendo el sesgo en ambos experimentos, como se puede apreciar en las
Figuras 5a (rutas de nieve) y 5b (Snow Pillow).

(a) media del cojunto OL:  Sesgo = 1.4% media del cojunto EnKF: Sesgo =-0.1% (b) media del cojunto OL:  Sesgo = 69% media del cojunto EnKF: Sesgo = -0.2%
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Figura 5: Experimentos de actualizacion de los almacenamientos de SWE asimilando estimaciones de SWE. Los paneles de
la izquierda (a y c) corresponden al experimento de asimilacién de datos de SWE estimado a partir de rutas de nieve
(observaciones puntuales) y los paneles de la derecha (b y d) corresponden al experimento de asimilacion de datos de SWE
estimado a partir de mediciones de Snow Pillow (observaciones continuas). Los paneles a 'y b presentan las simulaciones y
observaciones de SWE en la banda de elevacion n° 2. Los paneles ¢ y d presentan los caudales simulados en ambos

experimentos. Periodo: 01/04/2000 — 31/03/2001.

Sin embargo, esto no se traduce en mejores simulaciones de caudal (Figuras 5c y 5d),
especialmente al asimilar mediciones de Snow Pillow. Esto podria atribuirse a que los pardmetros
de las rutinas de acumulacion y derretimiento de nieve fueron calibrados con el objetivo de simular
el caudal de salida de la cuenca, y no necesariamente simular correctamente el SWE observado.

3.3. Prondstico ESP retrospectivo

Los resultados de la Figura 6 muestran que, al actualizar los niveles de los estanques de
almacenamiento subterraneo del modelo asimilando caudal (ESP-DA-Q; Figura 6a). Se obtienen
CRPSS > 0 (al menos para un mes de adelanto) en nueve de los doce tiempos de inicializacion,
siendo los meses de invierno (junio, julio y agosto) los tiempos de inicializacion para los cuales
ESP-DA-Q no presenta una mejoria respecto al ESP tradicional (CRPSS < 0). Las mejoras mas
relevantes provocadas por la DA de caudal se observan para el primer mes de adelanto, cuando el
pronostico es emitido entre enero y abril, donde se obtienen valores de CRPSS > 0,4. Esto indica



CRPSS [-]

(a) ESP-DA-Q

06 -
Mes de inicializacion
04 — —— Ene
—&— Feb
| —&— Mar
o 02 —— Abr
Um) May
2 0.0 — Jun
o Jul
@] A
02 - — Sg;
—— Qct
| —— N
-0.4 e D‘F;"
06 —
T 1T T 1T T T T T T T T T T T T T T
QO ES5>C S 0Oy 2o 0ags >c
gfts<x23°"2p0205P=s<23
Mes pronosticado
(b) ESP-DA-SWE-RN (c) ESP-DA-SWE-SP

0.6 —

0.6

-0.6 %
1 11 1 1 1 1 17T 1T 17T 17T 1T 1T T T T T T T T T T T T T T 1 T T T T T
PO == >C S 0 Qs >0 00 =5= >C Lo = - Coo
c oS82 gdS3 o0 Lo/col8aw®S A TS 53538 Fod3LLYcssags
fgft=s<=s3>"280z0gf=s<<s3 FP=<$352802058=<23
Mes pronosticado Mes pronosticado

Figura 6: CRPSS del prondstico ESP-DA con ESP como referencia. Cada linea de color representa un mes de inicializacion
del pronoéstico distinto (i.e., la linea roja representa el CRPSS promedio de los 15 pronésticos emitidos el 1 enero para los
préximos 7 meses entre el 2001 y el 2015). (a) ESP-DA-Q, (b) ESP-DA-SWE-RN y (c¢) ESP-DA-SWE-SP.

que el error probabilistico del ESP-DA-Q en dichos meses es al menos un 40% menor que el error
probabilistico del ESP. En términos generales el esquema ESP-DA-Q genera prondsticos mas
habiles (CRPSS > 0) que el ESP tradicional al menos para el primer mes de adelanto, especialmente
en los meses de verano y otofio y en menor medida en primavera. Por otro lado, en el esquema
ESP-DA-SWE-RN (Figura 6b) el impacto de la DA es menor y mas irregular, obteniéndose un
CRPSS = 0,22 en marzo, el mes de inicio con el puntaje més alto. Finalmente, en el esquema ESP-
DA-SWE-SP (Figura 6c) se aprecia que el impacto de la DA depende en mayor medida del mes
pronosticado y no tanto del tiempo de inicializacion, obteniendo un impacto positivo en los meses
de otofio (marzo, abril, mayo), CRPSS=0,46 cuando se pronostica abril iniciando el prondstico en
enero, y un impacto negativo cuando se pronostica diciembre iniciando el pronéstico en noviembre
(CRPSS =-0,6) y diciembre (CRPSS = -0,4). Que el prondstico no mejore en los meses en los que



la nieve tiene un rol importante en la generacion de escorrentia (primavera), al actualizar los
almacenamientos de SWE del modelo, puede deberse a la incertidumbre asociada a las series de
SWE utilizadas. Donde destacan, la incertidumbre de las estimaciones puntuales de SWE tanto de
las rutas de nieve como del Snow Pillow y la incertidumbre asociada al paso de llevar el SWE
observado de la escala puntual a la escala del modelo.

4. CONCLUSIONES

En este estudio, se analizd el impacto de actualizar las condiciones iniciales de un modelo
hidroldgico conceptual en la calidad de prondésticos estacionales de caudal generados con el método
ESP. Para actualizar las IHCs, se implementaron y testearon tres esquemas de asimilacion de datos
via EnKF. Los resultados muestran el impacto positivo de asimilar datos de caudal para actualizar
los niveles de los estanques de almacenamiento del modelo, lo que se ve reflejado en valores
positivos de CRPSS, para todos los meses de inicializacion exceptuando los meses de invierno
(junio, julio, agosto), especialmente para el primer mes de adelanto, alcanzandose un CRPSS = 0,5
cuando se pronostica el caudal de marzo iniciando el pronostico el primer dia del mismo mes. En
el caso de la asimilacion de datos de SWE, el impacto es menor y més irregular que al asimilar
caudal, lo que se puede explicar con lo observado en la seccion 3.2.2, donde se mostré que una
simulacion de SWE mas cercana a la observacion, no necesariamente se traduce en una mejor
simulacion del caudal.

Los esfuerzos futuros se concentraran en la implementacion de una asimilacion conjunta de caudal
y SWE para actualizar las IHCs del modelo, asi como un esquema de calibracion secuencial que
permita el ajuste de los parametros asociados a procesos nivales con datos de SWE observado, para
luego calibrar parametros relacionados con la generacion de escorrentia con datos de caudal
observado.
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