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Resumen

A lo largo de este trabajo de tesis se proponen diferentes desarrollos
metodolodgicos buscando mejorar el desempefio de un sistema operativo de
pronosticos hidrologicos por ensambles acoplado con la simulacion del sistema
eléctrico de Uruguay, que permite optimizar la operacién del sistema y definir el
despacho energético. La cuenca de estudio es la cuenca de aporte al Rio Negro,
cuenca transfronteriza con Brasil, con una extension superficial de 62.900 km? y
en cuyo cauce principal se ubican tres centrales hidroeléctricas en serie.

La estrategia seguida se basa en tres enfoques: (i) una evaluaciéon exhaustiva de
los prondsticos hidrometeoroldgicos por ensambles; (ii) la asimilacion de datos
observados de caudal; (iii) mejoras en la representacion de la incertidumbre
asociada a los prondsticos por ensambles de precipitacion.

En primer lugar, se desarrolla una metodologia para la evaluacion de la calidad
de los prondsticos por ensambles de precipitacion y caudal generados para la
cuenca del Rio Negro desde la puesta en operaciéon del modelo. Dicha
metodologia combina indicadores de desempefio y graficos de diagndstico, de
manera de abarcar diferentes aspectos de la calidad del pronodstico, en este caso
el sesgo, la precision y la confiabilidad. La metodologia desarrollada se aplico a:
(i) ensambles de precipitacion a quince dias del modelo GEFS (versién V12) del
NCEP-NOAA (empleados como forzantes del modelo hidrologico), tomando
como referencia una estimacién en base a la combinacién de imagenes satelitales
y observaciones en superficie; (ii) ensambles de los caudales de aporte a las
centrales hidroeléctricas obtenidos con el modelo hidrolégico GR4] forzado por
los pronodsticos del GEFS, en comparacion con las series tedricas de aportes que
surgen de un balance hidrico en los embalses. Tanto para la precipitacion como
para los caudales, se llegd a que las series simuladas capturan satisfactoriamente
el comportamiento de las series observadas. En ambos casos se identificaron
sesgos positivos en el error de la media del ensamble (tendencia a la
sobreestimacion), a la vez que se observo una asimetria negativa en su
distribucion. Durante los primeros dias del horizonte de pronostico el ensamble
tiene una dispersion excesivamente baja, de modo que la observacidén esta
demasiado a menudo fuera del rango del ensamble; luego, a medida que avanza
el horizonte de prondstico, el ensamble tiende a estar mejor distribuido. Este
aspecto es aun mas notorio en el caso de los caudales.

Posteriormente, se propone una metodologia para la asimilacion al modelo
hidroldgico de datos observados de caudal, la cual puede ser implementada de
manera operativa con la informacion disponible actualmente. Dicha metodologia
se aleja conceptualmente de los disefios tradicionales de relajacion o “nudging”
de datos observados a sistemas de pronostico. En el caso de estudio, la variable
observada disponible no es un estado sino una salida del modelo (caudal), por lo
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que no puede ser ajustada directamente. Por tanto, en la asimilacion que se
instrumentd el ajuste se plantea como una correccion de la precipitacion
antecedente (forzante que representa la mayor fuente de incertidumbre del
proceso de modelacion) hasta el dia de inicio del prondstico, proporcional a la
amplitud del error relativo del caudal simulado. Dicha correccion produce
estados del sistema y condiciones iniciales del caudal para el periodo de
prondstico hidroldgicamente consistentes. En particular, el ajuste se implemento
en tres subcuencas de aporte al embalse de G. Terra (el primero, desde aguas
arriba hacia aguas abajo, de los tres embalses localizados consecutivamente sobre
el Rio Negro). La metodologia de asimilacion propuesta reduce
significativamente el error al inicio del prondstico, en comparacion con el
desempefio del modelo hidrologico sin retroalimentacion. Sin embargo, para
caudales bajos (muy frecuentes en el periodo analizado), no logra corregir el
marcado sesgo positivo existente en el modelo original. El desempefio es muy
sensible a los “saltos” y limitaciones particulares identificadas en la serie tedrica
de aportes a G. Terra. La mejora se atentia a medida que se avanza en el horizonte
de prondstico.

Por ultimo, se establecen las bases de una metodologia para mejorar el
desempefio del prondstico por ensambles de precipitacion en la cuenca del Rio
Negro. En particular, se busca mejorar la representacion de la incertidumbre que
enfrenta el sistema en el horizonte inmediato. A los efectos de explorar
metodologias en un modelo mas simple que los atmosféricos, se recurrié al
modelo Lorenz 63 con asimilacion de datos mediante el método EnKF. Alli se
evaluaron distintas técnicas para la ponderacion de miembros del ensamble
segun su desempeno reciente, que luego se aplicaron al prondstico por ensambles
de precipitaciéon. Se propuso entonces una técnica simple basada en Ia
construccion de super-ensambles mediante la combinacion de “time-lagged
ensembles” (multiples prondsticos inicializados en diferentes momentos, pero
todos verificados al mismo tiempo), que incorpora las ultimas observaciones
(locales) disponibles a través de una ponderacién de los miembros en funcion de
su habilidad reciente. La construccion de los super-ensambles equiprobables (sin
pesos diferenciales) demostrdé una mejora en la distribucion sin deteriorar el
RMSE, lo que se traduce en una mejora de la relacion SPREAD/RMSE. Sin
embargo, la incorporacion de los pesos segun el error en el campo de
precipitacion integrado en la cuenca no result6 en una mejora en los estadisticos
evaluados. Este resultado pone de manifiesto la importancia de la seleccion de
una métrica adecuada (mds integral y representativa del estado atmosférico) para
el calculo de la habilidad reciente para definir las ponderaciones de los miembros
del ensamble.

Palabras clave: Modelaciéon hidrolégica; prondstico por ensambles;
incertidumbre, modelo operacional; generacion hidroeléctrica; simulacion del
sistema eléctrico.
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Abstract

In this thesis we propose different methodological developments in order to
improve the performance of an operational hydrological ensemble prediction
system coupled with an electric system modeling for Uruguay, used for
management, optimization and dispatch. The study area is the Rio Negro basin,
a transboundary watershed (Uruguay/Brazil), with a surface equal to 62.900 km?.
Three hydroelectric plants are located in series in its main channel.

The strategy is based on three approaches: (i) a comprehensive evaluation of the
hydrometeorological ensemble forecasts; (ii) the assimilation of observed
streamflow data; (iii) improvements in the representation of the uncertainty
associated with the precipitation ensemble forecasts.

First, we develop a methodology to evaluate the quality of the ensemble forecasts
of precipitation and streamflow generated for the Rio Negro basin since the
model is operational. This methodology combines performance indicators and
diagnostic graphs, in order to cover different aspects of the forecast quality, in
this case the bias, precision and reliability. The methodology was applied to:
(i) the 15-day ensemble precipitation forecasts from the GEFS V12 model (NCEP-
NOAA), taking as reference an estimation based on the combination of satellite
retrievals and rain gauge data; (ii) the ensemble forecasts of the daily inflows to
the hydroelectric reservoirs obtained with the GR4J hydrological model forced
by the GEFS ensembles, in comparison with the “theoretical” inflows derived
from a reservoir mass budget. Results suggest that, for both precipitation and
hydrological inflows, the ensemble forecasts achieve a good representation of the
observed series. In both cases, the ensemble mean error presents a positive bias
(tendency for overestimation), while a negative asymmetry was identified in its
distribution. During the first days the ensemble has an excessively low
dispersion, the observation is too often outside the range of the ensemble. As the
forecast lead time advances, the ensemble tends to be better distributed. This
behavior is even more pronounced for the hydrological inflows.

Subsequently, we propose a methodology for the assimilation of observed
streamflow data into the hydrological model, which can be operationally
implemented with the information currently available. This methodology
conceptually departs from traditional relaxation or “nudging” of observed data
into forecast systems. In this case, the available observed variable is not a state
but an output of the model (streamflow), so it cannot be adjusted directly.
Therefore, in the assimilation scheme that was implemented, the adjustment is
proposed as a correction of the antecedent precipitation (forcing that represents
the greatest source of uncertainty in the modeling process) until the start of the
forecast, proportional to the amplitude of the relative error of the simulated
streamflow. Such correction produces system states and initial flow conditions
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for the forecast period which are hydrologically consistent. In particular, the
adjustment was implemented in three sub-basins contributing to the G. Terra
reservoir (the first, from upstream to downstream, of the three reservoirs located
on the Rio Negro). The proposed methodology significantly reduces the error at
the beginning of the forecast, compared to the performance of the hydrological
model without data assimilation. However, for low flows (very frequent in the
period analyzed), it fails to correct the marked positive bias existing in the
original model. Performance is very sensitive to the “jumps”, a limitation
identified in the theoretical inflows series to G. Terra. The improvement
attenuates as the forecast lead time advances.

Finally, we set the stage for a methodology to improve the performance of the
ensemble precipitation forecast in the Rio Negro basin. In particular, it aims to
improve the representation of the uncertainty faced by the system in the
immediate horizon. In order to explore methodologies in a simpler model than
the atmospheric ones, we used the Lorenz 63 model with data assimilation based
on the Ensemble Kalman Filter (EnKF) method. There, we evaluated different
techniques for the weighting of the ensemble members according to their recent
performance, which were then applied to the ensemble precipitation forecasts. A
simple technique was proposed based on the construction of super-ensembles by
combining “time-lagged ensembles” (multiple forecasts initiated at different
times, but all verified at the same time), which incorporates the latest available
(local) observations through a weighting of the members based on their recent
ability. The construction of the equiprobable super-ensembles (without
considering differential weights) demonstrated an improvement in the
distribution without deteriorating the RMSE, which translates into an
improvement in the SPREAD/RMSE ratio. However, the incorporation of the
weights according to the error in the integrated precipitation field in the basin
did not result in an improvement in the evaluated statistics. This result highlights
the importance of selecting an appropriate metric (more comprehensive and
representative of the atmospheric state) for the calculation of the recent ability in
order to define the weights of the ensemble members.

Key words: Hydrological modeling; ensemble forecasting; uncertainty,
operational modeling; hydropower generation; electric system modeling.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION






1. Introduccion

1.1 CONTEXTO

La situacion del pais refleja una creciente presion sobre los recursos naturales, en
particular el agua, debido a las transformaciones productivas acaecidas en las
ultimas décadas, de alto valor econdmico y estratégico, fundamentalmente en los
sectores agropecuario, forestal y energético. Entre otros aspectos, dichas
actividades requieren de un continuo monitoreo del recurso hidrico para
asegurar su desarrollo sostenible en un contexto de gran variabilidad espacial y
temporal de la precipitacion, la cual constituye la fuente altima de agua. Esta
demanda ha transformado la generacion de informacion hidroclimatica y su
incorporacion a la toma de decision (planificacion, elaboracion de politicas, etc.)
en una linea de investigacion en si misma, que posibilite la gestion de los riesgos
asociados a la variabilidad y el cambio climatico.

En el caso particular del sector energético, la creciente incorporacion de energias
renovables en Uruguay (hidroeléctrica, edlica y solar) ha complejizado la
operacion y el despacho de energia eléctrica por su alto grado de incertidumbre
meteoroldgica. En el panel superior de la Figura 1-1 se presenta la evolucion de
la generacion por fuente (expresada en GWh) en el Sistema Interconectado
Nacional (SIN) desde el 2002 al 2022. En el panel inferior, a modo de ejemplo, se
muestra la participacion por fuente en la generacion total del SIN durante el afio
2022 (demanda nacional y exportaciones), en el cual la generacion con base en
fuentes renovables llegd6 al 90% (incluyendo un 39% de generacion
hidroeléctrica). Ambas figuras fueron extraidas del “Balance Energético 2022
publicado por el Ministerio de Industria, Energia y Mineria (MIEM) de Uruguay.

La energia hidraulica, ademas de contribuir significativamente a la generacion,
es un recurso almacenable. Por esta razon la prevision de disponibilidad de agua
en los embalses de las centrales hidroeléctricas es clave para la planificacion del
SIN, contribuyendo a optimizar el uso de cada fuente de energia, con el
correspondiente beneficio econdmico y ambiental. En particular, conocer
condiciones de abundancia o déficit hidrico con antelacién, permite elaborar
ofertas de intercambio con Argentina y Brasil, de gran impacto econémico para
el pais.

! https://ben.miem.gub.uy/balance.php
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Figura 1-1: Evolucion de la generacion por fuente (GWh) en el SIN desde el 2002 al 2022
(panel superior) y participacién por fuente en la generacion total durante el afio 2022 (panel
inferior). Fuente: Balance Energético 2022, MIEM.

Trabajos previos en Uruguay (Maciel et al., 2012; Maciel et al., 2015) se centraron
en la incorporacion de informacion climatica asociada al fendmeno El Nifo-
Oscilacion Sur (ENOS) en la simulacion de los aportes hidrologicos dentro de los
modelos para la gestion del sistema eléctrico con el propdsito de informar la
planificacion energética estacional (escala temporal de varias semanas a seis
meses). En el presente trabajo, en cambio, el foco es en la prediccion
meteorolodgica a corto y mediano plazo (hasta una o dos semanas) de manera de
informar la programacion energética semanal.

La realizacion de previsiones hidroldgicas operativas requiere la mejor
estimacion posible tanto de los pardmetros del modelo, como del estado del
sistema al inicio del prondstico (variables de estado del modelo) y de los
forzantes meteoroldgicos. A su vez, la experiencia contemporanea en varias
regiones del mundo indica que el empleo de predicciones numéricas de
precipitacion permite la extension del horizonte de pronodstico con resultados
satisfactorios (Cuo et al., 2011; Troin et al., 2021).

En la actualidad existe cada vez mayor diversidad de herramientas e informacion
disponibles de gran utilidad para la hidrologia operativa: (i) datos de redes de
monitoreo automaticas y telemétricas; (ii) productos de sensoramiento remoto
que brindan estimaciones de variables hidro-meteoroldgicas con gran resolucion
espacial y temporal (Hong et al., 2019); (iii) prediccion de campos meteorologicos,
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en particular precipitacion, en base a modelos numéricos de la atmosfera basados
en simulaciones por ensambles (Buizza et al., 2019).

En este contexto, desde hace algunos afios la Administracion del Mercado
Eléctrico (ADME) y la Facultad de Ingenieria se encuentran trabajando en el
desarrollo de un modelo hidrologico para la simulacion de los caudales de aporte
a las centrales hidroeléctricas del Rio Negro, el cual se encuentra operativo desde
el afio 2019. La generacion de los prondsticos de caudales consta de dos pasos: (i)
la estimacion de la precipitacion ocurrida sobre la cuenca del Rio Negro en base
a la combinacién de imagenes satelitales y observaciones pluviométricas en
superficie; (ii) la ejecucion de un modelo hidroldgico de manera de obtener un
ensamble de prondsticos de caudales de aporte a las centrales hidroeléctricas a
partir de un ensamble de predicciones numéricas de precipitacion. Como
resultado, se obtiene un conjunto de prondsticos a catorce dias de los caudales de
aporte a las centrales hidroeléctricas del Rio Negro que ADME incorpora
diariamente a la programacion de mediano y corto plazo, para luego optimizar
la operacion del sistema y definir el despacho energético por fuente, los costos de
operacién y lineamientos para potenciales intercambios.

Hasta la fecha ADME ha tenido una percepcion favorable de los resultados
obtenidos con el modelo desarrollado, siendo considerado como la fuente de
prondstico por defecto para el despacho energético semanal de la programacion
de mediano plazo. Esta herramienta, de modelacion hidroldgica acoplada con la
simulacion del sistema eléctrico del pais, constituye una robusta plataforma de
base en la cual seguir trabajando y mejorando la habilidad de los prondsticos
hidrologicos. En particular, se entiende necesario incorporar un esquema de
asimilacion de datos.

Los detalles sobre la descripciéon del modelo hidroldgico, el acople en el
simulador del sistema eléctrico, la implementacion operativa y los principales
resultados obtenidos se encuentran publicados en: De Vera et al., 2020; De Vera
et al., 2021; Flieller et al., 2020; De Vera et al., 2022.

1.2 OBJETIVOS

A continuacion, se presentan los objetivos generales y especificos planteados en
la presente tesis de doctorado.

1.21 Generales

En vistas a las necesidades y desafios mencionados anteriormente, el objetivo de
este trabajo de tesis consiste en desarrollar abordajes metodologicos que
contribuyan a mejorar la calidad del prondstico por ensambles de los aportes
hidroldgicos a las centrales del Rio Negro. Los desarrollos propuestos deberan
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ser pasibles de ser incorporados en las herramientas de simulacion del sistema
eléctrico de Uruguay.

De esta manera se busca agregar “valor” al sistema de prondsticos hidroldgicos
por ensambles empleado por ADME para informar el proceso de toma de
decision de la programacion de mediano y corto plazo del SIN.

1.2.2 Especificos

Para cumplir con los objetivos generales, se plantearon los siguientes objetivos
especificos enmarcados en tres grandes lineas: (i) Evaluacion de los prondsticos
hidrometeoroldgicos por ensambles; (ii) Asimilacion de datos observados de
caudal; (iii) Representacion de la incertidumbre asociada a los prondsticos por
ensambles de precipitacion.

Evaluacion de los pronosticos hidrometeoroldgicos por ensambles

e Revision del estado del arte de las metodologias de evaluacion de
pronosticos hidrometeoroldgicos por ensambles.

e Evaluacion de la calidad de los pronosticos por ensambles generados para
la cuenca del Rio Negro desde la puesta en operacion del modelo:

o Ensambles de predicciones numéricas de precipitacion del modelo
GEFS (Global Ensamble Forecast System) del NCEP-NOAA,
empleados como forzantes del modelo hidroldgico.

o Ensambles de los caudales de aporte a las centrales hidroeléctricas
obtenidos a partir del modelo hidrolégico alimentado por los
pronosticos del GEFS.

Asimilacion de datos observados de caudal

e Revision del estado del arte de las técnicas de asimilacion de datos y los
sistemas de asimilacion operacionales, en particular aplicadas a la
modelacion hidroldgica.

e Desarrollo y evaluaciéon de una metodologia para la asimilacién al modelo
hidrologico (operativo en ADME) de datos observados de caudal en la
cuenca del Rio Negro.

Representacion de la incertidumbre asociada a los prondsticos de precipitacion

e Revision del estado del arte de las metodologias de combinacion de
ensambles de prondsticos hidrometeoroldgicos y de ponderaciéon de los
miembros en funcion de su habilidad.

e Desarrollo de metodologias de ponderacion de miembros segun su
habilidad reciente en el modelo Lorenz 63 con asimilacion de datos
mediante el método de Filtro de Kalman por ensambles (EnKF).
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o Agrupamiento en dos sub-ensambles mediante la técnica de
Cluster Analysis y determinacion del “Mejor”/”Peor” sub-
ensamble.

o Construccion de un ensamble no equiprobable asignando la
probabilidad o peso de cada miembro segun el inverso de la
distancia al Analisis.

e Desarrollo y aplicaciéon al prondstico por ensambles de precipitacion del
modelo GEFS de una metodologia de “time-lagged ensembles”, basada en
la construccion de super-ensambles a partir de multiples pronosticos
inicializados en diferentes momentos asignando pesos diferenciales a
través de una ponderacion simple de los miembros en funciéon de su
habilidad reciente.

1.3 CONTENIDO

El presente documento se divide en siete capitulos, incluyendo este primero de
introducciéon. En el segundo capitulo se describe el sistema de prondsticos
hidrolégicos por ensambles actualmente operativo en ADME, que constituye la
plataforma de base en la cual incorporar los abordajes metodoldgicos propuestos
a lo largo de este trabajo. En el tercer capitulo se evaltia la calidad de los
prondsticos por ensambles de precipitacion y caudal generados para la cuenca
del Rio Negro desde la puesta en operacion del modelo hidroldgico. El cuarto
capitulo aborda el desarrollo y la evaluacién de una metodologia para la
asimilacion de datos observados de caudal al modelo hidrolégico. En el capitulo
cinco se presenta el desarrollo de metodologias de ponderacion de miembros en
el modelo Lorenz 63 con asimilacion de datos mediante el método EnKF. El
capitulo seis desarrolla y evaltia una metodologia de “time-lagged ensembles”
de precipitacion, incluyendo una variante con pesos diferenciales a través de una
ponderacion simple de los miembros en funcion de su habilidad reciente. Por
ultimo, en el capitulo siete se presentan las conclusiones de este trabajo de tesis y
se enumeran algunas de las posibles lineas a desarrollar en el futuro.
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CAPITULO 2

DESCRIPCION DEL SISTEMA DE
PRONOSTICOS HIDROLOGICOS POR

ENSAMBLES






2. Descripcion del sistema de
pronosticos hidrologicos por
ensambles

En este capitulo se presenta la metodologia desarrollada para la generacion y
acople del ensamble de prondsticos de aportes hidrologicos a las centrales del Rio
Negro, y su implementacién operativa en las herramientas de operacion del
sistema eléctrico conjuntamente con los pronosticos de velocidad del viento y
radicacion solar.

2.1 MARCO TEORICO

Los estudios realizados por Lorenz (1963) pusieron de manifiesto el cardcter
cadtico del comportamiento de la atmosfera y, por ende, la existencia de
incertidumbre en la realizacion de prondsticos basados en la simulacién numérica
de la misma. Esta incertidumbre aumenta a medida que se busca realizar
pronosticos con mayor antelacion y ya desde los primeros estudios se estimé que
un plazo de dos semanas constituia el maximo periodo “pronosticable” del
sistema en un sentido deterministico. A partir de ello, muchos esfuerzos se han
orientado a lograr reducir el error de las predicciones, entender su
comportamiento y estimar cual es la incertidumbre asociada a los pronosticos del
tiempo.

En este sentido, se han realizado grandes avances en el campo de la asimilacion de
datos, buscando conocer con mayor precision las condiciones iniciales, y también
en el desarrollo de los modelos, de manera de representar mas adecuadamente
los procesos fisicos que determinan el comportamiento de la atmosfera (Kalnay,
2003). Por otro lado, Epstein (1969) introdujo la metodologia del prondstico por
ensambles o conjuntos la cual, en contraste con los pronosticos deterministicos,
busca representar la incertidumbre asociada a la prediccion numérica de la
atmosfera y se basa en la realizacion de multiples simulaciones de la atmdsfera
empleando condiciones iniciales ligeramente perturbadas y/o modelos
ligeramente diferentes (Figura 2-1). Una de las hipdtesis principales del
prondstico por ensambles es que, sila forma de obtener los diferentes prondsticos
es adecuada, las propiedades estadisticas del conjunto se asemejan a las
propiedades estadisticas de la verdadera funcion de distribucion de los estados
futuros de la atmodsfera. De esta manera, brinda informacion sobre la
incertidumbre a lo largo del horizonte de la prevision (a través de la dispersion
de los miembros del ensamble), a la vez que permite obtener una reduccién del
error medio en los prondsticos.
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Figura 2-1: Representacion esquematica del prondstico por ensambles
(Fuente: https://www.metoffice.gov.uk/research/weather/ensemble-forecasting/what-is-an-
ensemble-forecast)

En las tiltimas dos décadas la mayoria de los centros operacionales de pronostico
ha comenzado a desarrollar y emplear modelos probabilisticos basados en
simulaciones por ensambles (Buizza et al., 2019). En la Tabla 2-1 se presenta un
resumen con las principales caracteristicas de los sistemas operacionales globales
a mediano plazo por ensambles (OG-ENS?) al 2019: National Centers for
Environmental Prediction (NCEP), European Centre for Medium Range Weather
Forecast (ECMWFEF), Australian Bureau of Meteorology (BMRC), Chinese
Meteorological Administration (CMA), Centro de Previsao de Tempo e Estudos
Climaticos (CPTEC), Japanese Meteorological Administration (JMA), Korean
Meteorological Administration (KMA), UK Met Office (UKMO), Meteorological
Service of Canada (MSC).

2 Operacional significa que estos ensambles producen prondsticos diariamente. Global significa que
sus prondsticos cubren todo el mundo. Mediano plazo significa que proporcionan prondsticos de
al menos hasta 7 dias, con algunos de ellos extendiéndose hasta 2 semanas o incluso 1 mes.
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Tabla 2-1: Principales caracteristicas de los sistemas operacionales de pronostico por
ensambles (Fuente: Buizza et al., 2019).

Table 1 Main characteristics of the nine TIGGE OG-ENS, listed in alphabetic order by the production center (column 1): initial uncertainty method (column 2),
model uncertainty simulation (Y/N, column 3), truncation and approximate horizontal resolution (column 4), number of vertical levels and top of the atmosphere
in hPa (column 5), forecast length in days (column 6), number of perturbed members for each run (column 7), total number of members (including the control
forecast) per day (column 8), and date since when data have been stored in TIGGE (column 9). Note that the BMRC OG-ENS data are available only up to the
end of 2010, when BMRC stopped producing global ensemble forecasts

# Vert # #
Initial unc. Lev Fest pert #runs mem
Model Truncation (degrees, |(TOA, length per day per In TIGGE

Centre method (area) unc. km) hPa) (d) mem | (UTC) day since
BMRC SV(NH,SH) NO TL119 (1.5%; 19 (10.0) 10 32 2 (00/12) 66 Sep-07/Jul-
(AU) 210 km) 10
CMA BV(globe) NO T213(0.56°; 70 km) |31 (10.0) 10 14 2(00/12) 30 May-07
(CHI)
CPTEC EOF(40S:30N) NO T126 (0.94°, 28 (0.1) 15 14 2(00/12) 30 Feb-08
(BR) 120 km)
ECMWF SV(NH, SH, TC) + EDA YES TL639 (0.28%; 91 (0.1) 0-10 50 2(00/12) 102 Oct-06
(EU) (globe) 35 km)

TL319 (0.56%; 15/32

70 km)
JMA (JAP) |SV(NH, TR, SH) YES TL479 (0.38°; 60 ( 0.1) 11 25 2(00/12) 52 Aug-11

50 km)
KMA ETKF(globe) YES N320(0.35";40km) | 70 ( 0.1) 10 23 4 (00/06/12/ 96 Dec-07
(KOR) 18)
MSC EnKF(globe) YES 600 x 300 (0.6°, 40 (2.0) 16/32 20 2 (00/12) 42 Oct-07
(CAN) 75 km)
NCEP ETR(globe) YES T254(0.70°; 90 km) | 28 ( 2.7) 0-8 20 4 (00/06/ 84 Mar-07
(USA) T190 (0.95°; 810 12/18)

120 km)
UKMO ETKF(globe) YES N216(0.45°; 60km) | 70 (0.1) 15 23 2(00/12) 48 Oct-06
(UK)

Initial uncertainty method: SV: Singular vectors, BV: Bred vectors, EOF: Empirical orthogonal
functions, EDA: Ensemble of data assimilations, ETKF: Ensemble Transform Kalman filter, EnKF:
Ensemble Kalman filter, ETR: Ensemble transform (ET) with rescaling.

La incorporacion de prondsticos probabilisticos derivados de los ensambles en el
proceso de toma de decision produce un aumento significativo del valor de la
informacion meteoroldgica. Dicho valor agregado impacta directamente sobre
los productos o herramientas que se pueden desarrollar y que asisten al proceso
de toma de decisidn de los diferentes usuarios del prondstico (Kalnay, 2003).

Especificamente, en el sector hidroeléctrico y de gestion de embalses, el empleo
del enfoque probabilistico o por ensambles se remonta a la década de 1950 y
desde entonces ha estado en continuo desarrollo y aplicacion. En sus inicios se
aplico a las escalas estacionales en Estados Unidos (Day, 1985) y Francia (Desaint
et al.,, 2009). Recién en las ultimas dos décadas las predicciones numéricas de
campos meteoroldgicos de alta resolucién y los sistemas de pronodsticos por
ensambles comenzaron a aplicarse conjuntamente en la previsién hidro-
meteorologica (Desaint et al. 2009). Por ejemplo, desde el 2010, la compafiia
francesa de electricidad (EDF) brinda prondsticos diarios de caudales a corto y
largo plazo para 130 cuencas a partir de las predicciones meteoroldgicas de
Météo-France y del Centro Europeo de Previsiones Meteoroldgicas a Plazo
Medio (ECMWEF) (https://hepex.irstea.fr/operational-use-of-ensemble-
hydrometeorological-forecasts-at-edf-french-producer-of-energy/). En nuestra

region, una compania brasilera de energia eléctrica (CEMIG) recientemente
implemento el pronostico de caudales por ensambles basado en predicciones
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meteoroldgicas de multiples fuentes y modelos hidrologicos semi-distribuidos a
gran escala (Schwanenberg et al. 2015; Fan et al. 2016). Por otro lado, en la cuenca
del rio Uruguay, la Comision Técnica Mixta de Salto Grande (CTM-SG) dispone
de un modelo de gestion implementado en FEWS (Alvarado-Montero et al., 2018)
que incluye la prevision de los caudales de aporte al embalse mediante el modelo
SAC SMA acoplado al modelo de transito Muskingum y un modelo
hidrodindmico unidimensional HEC-RAS (https://oss.deltares.nl/web/delft-
fews/-/salto_grande). Boucher & Ramos (2018) presentan una extensa revision de
la evolucidn de los sistemas de pronosticos hidroldgicos por ensambles para
generacion hidroeléctrica.

2.2 DESCRIPCION DE LA CUENCA DE ESTUDIO

La cuenca del Rio Negro, cuenca transfronteriza con Brasil, ocupa
aproximadamente una superficie de 62.900 km? existiendo sobre su cauce
principal tres represas hidroeléctricas: Gabriel Terra (en adelante G. Terra),
Baygorria y Constitucion (Palmar), localizadas consecutivamente desde aguas
arriba hacia aguas abajo. En la Tabla 2-2 se resumen las principales caracteristicas
de dicha cuenca.

Tabla 2-2: Principales caracteristicas de la cuenca de aporte a la central Constitucién.

Parametro Valor

Extension superficial (km?) 62.850

Longitud del cauce principal (km) 800
Desnivel geométrico (m) 390
Pendiente media (m/km) 0,25

Agua disponible ponderada (mm) 105

El sistema conformado por las tres represas hidroeléctricas del Rio Negro
constituye, a la fecha, aproximadamente el 20% de la energia eléctrica total
generada en el pais (ADME, 2022). Complementariamente, sobre el rio Uruguay
se localiza la central hidroeléctrica binacional (Argentina-Uruguay) de Salto
Grande.

En la Figura 2-2 se presenta la localizacion de las cuatro centrales (con su
respectiva potencia instalada), la delimitacion de la cuenca de aporte a la central
Constitucion y su discretizacion en subcuencas para la modelacion hidrologica
(ver seccién 2.3.1), incluyendo una tabla con el drea (km?), la pendiente media
(%), el tiempo de concentracion (hr) y el agua disponible (AD) media (mm) de
cada subcuenca (identificada segin un ID).
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Figura 2-2: Localizacion de las centrales hidroeléctricas (triangulos rojos) y delimitacion de la
cuenca de aporte a la central Constitucion. Se incluye una tabla con el area de la cuenca de
aporte (km?), la pendiente media (%) del cauce principal, el tiempo de concentracion (hr) y al
agua disponible ponderada (mm) de cada subcuenca (identificada segtun un ID).

En la Tabla 2-3 se resumen las principales caracteristicas de las centrales
hidroeléctricas, en la que puede observarse que la represa G. Terra es la que tiene
mayor capacidad de regulacion.

Tabla 2-3: Principales caracteristicas de las centrales hidroeléctricas existentes en Uruguay.

Vol
Coordenadas Potencia n(l),:immen Cuenca
Central UTM 21S instalada eml:alsa:;o de aporte
2
(km) (MW) (Hm’) (km?)
Gabriel Terra (554, 6367) 152 8.800 39.500
. 4.100
Baygorria (518, 6363) 108 570 (incremental)
18.
Constitucion (458, 6343) 333 2.854 . 8.900
(incremental)
Salto Grande (411, 6540) 945 5.000 244.000

El aumento de la demanda de agua como consecuencia de nuevos escenarios de
produccion agricola y forestal dentro de la cuenca y el aumento de la demanda
de energia eléctrica que se viene registrando en los ultimos afios, ponen de
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manifiesto la necesidad de generar herramientas para gestionar adecuadamente
los recursos hidricos en la cuenca del Rio Negro (Crisci & Terra, 2014).

2.3 MODELACION HIDROLOGICA

Para la realizacién de previsiones hidrologicas operativas en tiempo real es
necesario un equilibrio entre la complejidad del modelo, la informacion
requerida, el costo computacional y la precision de los pronosticos (Piazzi et al.,
2021). Un aumento en la complejidad del modelo no implica necesariamente una
mejora en el desempeno, principalmente debido a limitaciones en la informacion
disponible y a los problemas de identificabilidad (“identifiability”) en la
estimacion de los pardmetros. Si bien los modelos hidrologicos distribuidos
contemplan la distribucion espacial de las variables y parametros en la cuenca,
pueden ser computacionalmente caros y generalmente son muy sensibles a la
estrategia de calibracion. Por otro lado, los modelos hidroldgicos concentrados
son una herramienta operativa confiable para la prevision de caudales, debido a
su simplicidad, eficiencia computacional y menores requisitos de datos. En
particular, los modelos conceptuales de lluvia-escorrentia han demostrado su
efectividad en el prondstico del caudal: modelo Sacramento (Burnash et al., 1973),
modelo HBV-96 (Lindstrom et al., 1997), modelo GR4J (Perrin et al., 2003),
modelo MGB-IPH (Collischonn et al., 2007), entre otros.

2.3.1 Descripcion del esquema de modelacion

Para generar los caudales de aporte a las centrales hidroeléctricas se emplea, en
cada subcuenca, un modelo simple de paso diario denominado GR4] (Perrin et
al., 2003) acoplado con el método de Muskingum (Chow & Maidment, 1994) para
el transito de los hidrogramas resultantes.

El modelo GR4] (Génie Rural a 4 parametres Journalier) es un modelo del tipo
concentrado de cuatro parametros (Tabla 2-4), basado en la cuantificacion de la
humedad del suelo. El mismo utiliza como datos de entrada la precipitacion (P)
y la evapotranspiracidon potencial (E) para luego modelar el almacenamiento del
agua en el suelo teniendo en cuenta dos reservorios, el reservorio de producciéon
(capa sub-superficial del suelo) y el reservorio de transito (no lineal). Una parte
del escurrimiento (Qd) es transitada a través de un unico hidrograma unitario
(UH2) y, otra parte (Qr) se transita a través de otro hidrograma unitario (UH1) y
se almacena en el reservorio no lineal, para luego formar con ambas partes la
escorrentia total (Q). Las variables de estado del modelo son el nivel de agua en
los dos reservorios considerados (S y R). Las variables UH1 y UH2 distribuyen la
precipitacion efectiva sobre sucesivos intervalos de tiempo por lo que, si bien no
son estrictamente variables de estado, también acarrean cierta inercia entre
intervalos de simulacion (Santos et al., 2018; Piazzi et al., 2021).
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En este caso, al ser el modelo alimentado por un conjunto de prondsticos de
precipitacidn, se obtiene igual nimero de previsiones para los caudales.

La cuenca de aporte a la represa de Constitucion (62.850 km?) se discretizo en 25
subcuencas de area menor a 9.000 km? (seguin se presenta en la Figura 2-2), en

base al modelo digital del terreno de la NASA SRTM (Shuttle Radar Topographic
Mission) con una resolucion de 90x90m.

El modelo GR4J se implementa en cada una de estas subcuencas, a partir de los
datos diarios de precipitacion y evapotranspiracion potencial disponibles. La
precipitacion media areal en cada subcuenca se obtiene a partir del método de
los poligonos de Thiessen.

Una vez obtenidos los caudales diarios de aporte de cada subcuenca, los mismos
se transitan a lo largo del cauce hasta los puntos de interés aguas abajo mediante
el método de Muskingum, método para el transito hidroldgico en rios que requiere
de dos parametros (Tabla 2-4).

En el caso de las centrales Baygorria y Constitucion se trabaja con las cuencas
incrementales y se calcula el “aporte propio”, con lo cual no es necesario transitar
los caudales erogados (vertido y turbinado) por la central aguas arriba.

En la Tabla 2-4 se presenta la descripcion de cada uno de los parametros del
esquema de modelacion adoptado (modelo “GR4J+Muskingum”) y en la Figura
2-3 se muestra su representacion conceptual esquematica.

Tabla 2-4: Parametros del esquema de modelacion adoptado
(modelo “GR4J+Muskingum”).

Parametro Modelo Descripcion del parametro Unidad
X1 GR4] Capacidad del reservorio de produccién mm
X2 GR4] Coeficiente de intercambio con el agua subterranea mm
X3 GR4J Capacidad del reservorio de transito (no lineal) mm
X4 GR4J Tiempo base de los hidrogramas unitarios dias
X Muskingum Factor de ponderacion ---
K Muskingum Tiempo de transito de una onda de creciente dias
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Figura 2-3: Representacion esquematica del modelo “GR4J+Muskingum”.

Para obtener un buen desemperio del modelo hidroldgico es necesario ajustar los
parametros, de forma que el modelo represente lo mejor posible los caudales
histoéricos observados.

Los parametros del modelo GR4] se ajustaron siguiendo las recomendaciones
publicadas por Narbondo et al. (2018) y Narbondo et al. (2020), en donde
presentan la aplicacion y regionalizacion del modelo GR4] en cuencas de
Uruguay. El pardmetro x1 (que representa la capacidad de almacenamiento del
suelo) no se considera como un parametro de calibracion, sino que se le asigna el
valor del agua disponible media de los suelos presentes en cada subcuenca.

El parametro X (adimensional) del método de Muskingum en corrientes
naturales se encuentra entre 0 y 0,3 con un valor medio cercano a 0,2. Dado que
los resultados del método son poco sensibles al valor de este parametro (Chow
& Maidment, 1994), su valor no fue calibrado y se fijo en 0,2. El parametro K
(expresado en unidades de tiempo) fue ajustado, inspirados en el método de
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Muskingum-Cunge, en base a las caracteristicas fisicas de los cauces (longitud,
ancho, pendiente media, rugosidad de Manning) y los caudales circulantes.

En la Tabla 2-5 se presentan los valores adoptados para cada uno de los
parametros segun la subcuenca. En particular, para la subcuenca del rio Yi se
adoptaron los valores que surgen de la calibracion individual del modelo GR4]J
realizada por Narbondo et al. (2020). Para el resto de las subcuencas se parti6 de
los parametros regionalizados y se los ajustd levemente buscando corregir el
desfasaje temporal identificado originalmente.

Tabla 2-5: Valor adoptado para cada uno de los parametros del modelo “GR4J+Muskingum”

segun la subcuenca (AD: Agua Disponible, Tc: Tiempo de concentracion, L: Longitud de
cada tramo del cauce principal, Lm: Longitud media de los tramos del cauce principal).

) L, , Cuenca del Subcuencas
Parametro Descripcion del parametro Lo,
rio Yi restantes

Capacidad del reservorio de

X1 ., AD mm AD mm
produccion (GR4J)
Coeficiente de intercambio con el

X2 -2,5 mm -2 mm

agua subterranea (GR4J)
Capacidad del reservorio de

X3 ] 80 mm 80 mm
transito (GR4])

Tiempo base de los hidrogramas

X4 . 1,04%(Tc0.205) 0,5%(Tc0205)
unitarios
Factor de ponderacion

X . 0,20 0,20
(Muskingum)

Tiempo de transito de una onda , ,
i . 2*L/Lm (dias) 2*L/Lm (dias)
de creciente (Muskingum)

A continuacién se presentan algunos indicadores de desempefio, cominmente
utilizados en modelacion hidroldgica, obtenidos para el periodo enero de 2018 a
enero de 2023 en la cuenca de aporte a G. Terra y en toda la cuenca de aporte del
Rio Negro con cierre en Constitucion (Cuenca RN). La descripcion e
interpretacion de dichos indicadores se presenta en la seccion 3.2.2: raiz del error
cuadratico medio (RMSE), porcentaje de sesgo (PBIAS) y coeficiente de eficiencia
de Nash-Sutcliffe (NSE).

Tabla 2-6: Indicadores de desempeio obtenidos en la cuenca de aporte a G. Terra y la cuenca
del Rio Negro con cierre en Constitucion para el periodo enero de 2018 a enero de 2023.

RMSE
Cuenca NSE PBIAS
(m3/s)
G. Terra 385 0,75 -2,6%
Cuenca RN 572 0,74 1,7%

No se presentan aqui los indicadores para las cuencas incrementales de Baygorria
y Constitucion, porque como se verd en la seccion 3.1.2.1 las series de caudales
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de aporte tedricos a dichas centrales presentan errores sistematicos (producto de
la estimacion indirecta en base a un balance hidrico en el embalse, sensible a la
estimacion de los caudales erogados).

En la seccion 4.3.1 (capitulo 4) se incluyen diversas figuras con la comparaciéon
de la evolucidon de los caudales diarios observados y simulados en algunas
subcuencas de aporte al embalse de G. Terra (consideradas para la asimilacion
de datos).

2.3.2 Informacion empleada

2.3.2.1 Precipitacion

Datos historicos

Los datos historicos de la precipitacion ocurrida en la cuenca consisten en una
estimacion en base a la combinacion de imdagenes satelitales y observaciones
pluviométricas en superficie desarrolladas por De Vera et al. (2021). Las mismas
se encuentran disponibles desde febrero de 2017 a la fecha (se actualizan
diariamente), con una resolucion temporal diaria y una resolucion espacial de
0,12x 0,12

Dicha metodologia, denominada Regression Kriging (RK), se basa en el modelo de
Kriging Universal (Hengl, 2009; Chiles et al., 2012), un método de interpolacion
geoestadistico que permite la incorporacion de informacion grillada de alta
resolucion (estimaciones satelitales) y su calibracién en base a informacion
puntual de referencia (estaciones pluviométricas). Adicionalmente, se aplica una
mascara de lluvia/no lluvia para corregir la sobreestimacion de la ocurrencia de
precipitacién (producto de la estimacion como una suma ponderada de
observaciones positivas).

Para ello, en su primera version considera 19 estaciones pluviométricas y dos
productos satelitales GSMaP (JAXA, Japén) y GPM IMERG (NASA, EEUU), en
la Tabla 2-7 se presentan sus principales caracteristicas.

Tabla 2-7: Principales caracteristicas de las estimaciones satelitales de precipitacion
consideradas (Fuente: De Vera et al., 2021).

GSMaP IMERG
Resolucién espacial 0,1° 0,1°
Resolucion temporal Horaria Horaria
Latencia (hrs) 4 12
Periodo disponible 2017-Presente  2000-Presente

Como resultado se obtiene la precipitacion diaria media areal en 25 subcuencas
del Rio Negro consideradas en la modelacién hidroldgica (ver seccion 2.3.1). Los
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acumulados diarios se calculan a las 10 UTC por ser la hora de registro en las
estaciones pluviométricas.

En la Figura 2-4 se presenta, a modo de ejemplo, los mapas de precipitacion diaria
obtenidos para el 15/12/2019 a partir de los registros puntuales, la estimacion
satelital bruta, la interpolacion entre registros y el producto combinado
(estimacién RK).

(a) Registros en superficie (b) Estimacion bruta GSMaP

59.78
53.84
47.90
41.96
36.02
30.08
2414
18.20
12.26
6.32

0.37

0.00
(mm)

(c) Interpolacién desde estaciones (d) Estimacion GSMaP corregida (RK)

Figura 2-4: Mapas de precipitacion diaria obtenidos para el 15/12/2019 a partir de los registros
puntuales, la estimacion satelital bruta, la interpolacion entre registros y el producto
combinado (estimacion RK).

Se observa que en la region hacia Rio Grande Do Sul (Brasil), los dos campos
interpolados muestran valores muy diferentes. La interpolacion entre registros
presenta un comportamiento poco realista, con valores elevados uniformes en
una zona suave que se desvanece gradualmente (producto de la estimacién como
suma ponderada), en vez de zonas irregulares y con maximos puntuales
intensamente altos.

En el marco de una consultoria para ADME a cargo de Alfaro (2022) se
desarrollaron diversas mejoras el algoritmo de combinacion: (i) se incorporaron
nuevos datos pluviométricos, incrementando la cantidad de pluviémetros
disponibles de un maximo de 19 a 176 (ver Figura 2-5); (ii) se implementaron
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nuevos controles de calidad; (iii) se ajustaron los parametros de los controles
existentes para la red pluviométrica de mayor densidad; (iv) se mejoraron
aspectos computacionales.

Convencionales UTE
® [NUMET
° ¢ @ Telemedida UTE

30S-

34S-

. . ' ' . '
caww 7\ EEAS P AN A
58W 57TW 56W 55W 54W 53W

Figura 2-5: Ubicacion de las estaciones pluviométricas disponibles y distancia maxima a una
observacion (Fuente: Alfaro, 2022).

La estimacion RK en la cuenca del Rio Negro se actualiza diariamente y se emplea
para estimar el estado de la cuenca al inicio del prondstico.

Datos de pronéstico

El modelo hidroldgico actualmente operativo en ADME es alimentado por el
ensamble de predicciones numéricas de precipitacion a 16 dias del modelo GEFS
(Global Ensamble Forecast System) del NCEP-NOAA, compuesto por la corrida de
control més 30 miembros perturbados, con una resolucion temporal de 6 hrs y
una resolucion espacial de 0,5° x 0,5° (Zhou et al., 2022).

El GEFS ha estado operativo en NCEP desde diciembre de 1992. La version inicial
usaba el “Global Spectral Model” (GSM-NCEP) con una resolucion T62L18
(aproximadamente 200 km en horizontal y 18 niveles sigma verticales). Estaba
compuesta por 2 miembros perturbados y un miembro de control, las
perturbaciones a la condicion inicial se generaban mediante el método de los
vectores criados (“breeding vector”, BV) (Toth & Kalnay, 1993). En sus inicios el
GEFS se ejecutaba una vez al dia, con un horizonte de prondstico a 12 dias.
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En agosto de 2005 (version V6 en adelante), el GEFS se actualiz6 para ejecutarse
cuatro veces al dia (00UTC, 06UTC, 12UTC y 18UTC) y pasd a generar
pronodsticos de hasta 16 dias. Cada uno de estos ciclos tenia 10 miembros
perturbados (5 pares) que se inicializaban usando el método BV. Se comenzo a
aplicar una técnica de reubicacion de tormentas tropicales (“Tropical Storm
Relocation”, TSR) para ajustar la ubicacion central inicial a la ubicacion
observada. En 2006 se implemento6 operativamente el método BV extendido con
“Ensemble Transform and Rescaling” (BV-ETR) y ciclos de 6 horas.

A principios del 2010 el GEFS se actualizé con una representacion mejorada de
la incertidumbre del modelo utilizando el algoritmo “Stochastic Total Tendency
Perturbation” (STTP), con actualizaciones cada 6 horas.

A través de otra actualizacion importante en diciembre de 2015 las
perturbaciones iniciales del GEFS se comenzaron a seleccionar de los prondsticos
a 6 horas del “Global Data Assimilation System (GDAS) 80-member Ensemble
Kalman Filter” (EnKF; Whitaker et al., 2008) junto con la TSR y centralizacion de
las perturbaciones iniciales (Zhou et al. 2017).

En septiembre de 2020 se implemento la tltima versién disponible del GEFS,
version V12 (Zhou et al., 2022), en la cual el modelo GSM fue reemplazado por el
modelo “Finite Volume Cubed-Sphere Dynamical Core” (FV3). Esta version se
ejecuta cuatro veces al dia (OOUTC, 06UTC, 12UTC y 18UTC) con 30 miembros
perturbados y un miembro de control con una resolucion C384L64 (alrededor de
25 km de resolucion horizontal y 64 niveles verticales hibridos). El horizonte de
pronostico es de 16 dias, excepto en el ciclo de las 00 UTC que se extiende hasta
35 dias (para respaldar los pronodsticos subestacionales).

La evolucion de las distintas configuraciones del modelo atmosférico disponibles
hasta el momento se resume en la Tabla 2-8. En negrita se resalta la version
empleada en este trabajo (V.12).
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Tabla 2-8: Evolucion de las distintas configuraciones del modelo atmosférico GEFS.

Version Date Initial TS Model Resolution FCST Ens. size Daily
uncertainty | relocation Uncertainty length | (members) frequency
V1.0 1992.12 T62L18 ~200km 12 2+1 00UTC
V2.0 1994.03 10+1 (00UTC)
"
T62L18 ~200km
V3.0 2000.06 4+1 (12UTC)
00UTC
T126L28(0-2.5) ~100km
V4.0 2001.01 Bred vector None T62L28(25-16) ~200km T2ute
(BY) None T126(0-3.5) ~100km
V5.0 2004.03 T62L28(3.5-16) ~200km 10+1
T126L28(0-7.5) ~100km 16
V6.0 2005.08 T62L28(7.5-16) ~200km
V7.0 | 2006.05 ' [ 1441
| T126L28 ~100km I
V8.0 2007.03 00uUTC
~ 06UTC
B0 IS av-emmy TSR Tzszti?—(fs)g;km 5041 12UTC
+
vieo | 2012.02 STTP T190L42 (8-16) ~70km 18UTC
vito | 201512 TL574L64 (0-8) ~33km (16 days)
: ' TL382L64 (8-16) ~50km
EnKF (f06)
00UTC
V12.0* 2020.10 None SPPT+SKEB | C384L64 (0-35) ~25km = 16(35) 30+1+1 (35 days)

Fuente: https://www.emc.ncep.noaa.gov/emc/pages/numerical forecast systems/gefs.php

ADME descarga diariamente la simulacion iniciada a las 00UTC del modelo
GEFS V12, integrada en 60 puntos distribuidos a lo largo de toda la cuenca del
Rio Uruguay (con una distancia promedio de 100 km).

23.2.2

Otros datos

Los siguientes datos son empleados para la modelacion hidrologica:

Ciclo medio anual de evapotranspiracion potencial diaria (ETP):
construido a partir de datos diarios historicos registrados en el periodo
1991-2015 en nueve estaciones del Instituto Nacional de Investigacion
Agropecuaria de Uruguay (INIA) y del Instituto Uruguayo de
Meteorologia (INUMET) mediante el método de Penman-Monteith. Se ha
mostrado en el pasado que el ciclo medio anual de ETP es suficiente para
alimentar modelos hidrologicos (Oudin et al., 2010). En el Anexo I se
presenta la ubicacion de las estaciones consideradas y el ciclo medio anual
de ETP obtenido en cada caso.

Capacidad de almacenamiento de agua de los suelos presentes en la
cuenca: el agua potencialmente disponible (AD) de los suelos se obtuvo a
partir de la Carta de Reconocimiento de Suelos del Uruguay, escala
1:1.000.000 (MGAP, 2001; Molfino y Califra, 2001). En base a esto, se
pondera por el drea para obtener un valor representativo del suelo en cada
subcuenca. En el Anexo I se presenta el mapa de AD resultante.
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e Se empleo6 el modelo digital del terreno (MDT) de la NASA SRTM (Shuttle
Radar Topographic Mission) con una resolucion de 90x90m (disponible en
http://srtm.csi.cgiar.org/srtmdata/) para la delimitacion de las subcuencas

y su caracterizacion geomorfoldgica.

2.4 SIMULACION DEL SISTEMA ELECTRICO

La modelacion del sistema eléctrico se realiza mediante la plataforma de
Simulacidn de Sistemas de Energia Eléctrica “SimSEE” (Casaravilla et al., 2008;
Chaer, 2008), disponible en https://simsee.org/. La misma permite simular la
operacion dptima del sistema incorporando distintos tipos de prondsticos, tales
como generacion de energias renovables, demanda eléctrica, precios futuros de
tecnologias y combustibles, intercambios internacionales y otros. Es
extensamente utilizada en Uruguay (Larrosa et al. 2012; Crisci & Terra, 2014;
Maciel et al.,, 2015; Terra et al., 2019) para simular la operacién del sistema
energgético tanto en el largo plazo (planificacion de inversiones) como en el corto
plazo (operacion del sistema y simulacion del mercado).

2.4.1 Modelo SimSEE

El modelo SimSEE fue desarrollado en el afio 2007 por el Instituto de Ingenieria
Eléctrica de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de la Republica, en el
marco del proyecto de desarrollo tecnologico PDT-47-12 financiado por el BID.

El SimSEE permite realizar simulaciones de operacion optima de sistemas de
generacion eléctrica en la que participan distintos tipos de actores: generadores
(centrales de generacion hidroeléctrica, parques eolicos, parques solares,
centrales de generacion en base a combustibles fdsiles, etc.), demandas, red
eléctrica (nodos y arcos) e interconexiones eléctricas (demandas o generadores
segun sean exportaciones o importaciones).

La operacion dptima del sistema de generacion eléctrica consiste en disponer de
una politica de operacién, es decir una valorizacidén de los recursos almacenables
del sistema, de forma tal de poder evaluar en todo momento la conveniencia o
no de usar cada recurso. El recurso almacenable de mayor importancia en este
caso es al agua en las represas hidroeléctricas, en particular en la represa G. Terra
por ser la que tiene mayor capacidad de regulacion.

La obtencion de dicha politica de operacion se logra en SimSEE a través de una
etapa de optimizacién con el objetivo de minimizar el valor esperado del costo
total del sistema en el horizonte de tiempo de estudio (costo futuro, CF) para
todas las realizaciones posibles de las variables aleatorias que intervienen (entre
las que se encuentran los aportes hidraulicos a las represas).

El SimSEE minimiza el valor esperado del CF mediante el procedimiento
conocido como “Programacién Dindmica Estocistica”. El procedimiento consiste en
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asumir conocido el valor del CF en la tltima etapa del horizonte de tiempo y
calcular, en cada etapa desde el futuro hacia el presente, el minimo valor
esperado del costo futuro para cada estado del sistema, para una cantidad
suficiente de las realizaciones posibles de las variables aleatorias.

Para simular las distintas realizaciones de las variables aleatorias es necesario
tener un proceso estocistico que genere series sintéticas que describan
apropiadamente la incertidumbre asociada a cada variable mediante sorteos
sucesivos. A continuacion, se realiza una breve descripcion de como se realiza
esto en SImSEE.

Generacion de series sintéticas

La generacion de series sintéticas de las variables aleatorias se realiza en SimSEE
a partir de la identificacion de un modelo que represente al conjunto de series
reales manteniendo algunas caracteristicas importantes de las mismas, tales
como su histograma de frecuencias y coeficientes de auto-correlacién. Dicho
modelo se denomina “CEGH”: Correlaciones en Espacio Gaussiano con
Histograma (Chaer, 2005).

El modelo CEGH consiste en construir un conjunto de funciones de deformacién
(una para cada semana del afio) que transformen las series de datos reales (en
este caso, aportes hidraulicos) en series gaussianas de media cero y varianza uno.
Luego, en el Espacio Gaussiano (EG), las series de datos transformadas son
reproducidas a través de la salida de un filtro lineal alimentado por una fuente
de ruido blanco gaussiano, cuyos coeficientes son estimados utilizando las series
originales transformadas (garantizando que se mantengan los coeficientes de
auto-correlacion de las series). Una vez determinadas las series sintéticas
transformadas (a partir del filtro lineal) las mismas se “antitransforman” a través
de la inversa de la funcion de deformacion correspondiente a cada semana, para
obtener las series sintéticas en el espacio real.

Este sintetizador es utilizado por el SimSEE para caracterizar la incertidumbre
esperada durante la optimizacion, donde se determina la politica de operacion
Optima. Asimismo, de dicho generador estocdstico es posible obtener series
sintéticas de las variables para ser utilizadas en la etapa de simulacion, para
calcular costos esperados y su dispersion.

2.4.2 Acople de los ensambles

En SimSEE los prondsticos, tanto hidroldgicos como de generacion en base a
energias renovables no convencionales y de demanda, se modelan mediante
fuentes CEGH (una fuente se define como una entidad capaz de generar valores
numeéricos para ser utilizados por las demas entidades, Actores y Fuentes).

En base a los histogramas de una serie histdrica se genera una transformacion no
lineal mediante deformadores por paso de tiempo que mapean la serie a EG para
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la fuente. En EG el proceso estocastico se modela como un sistema lineal, tal como
se presenta en la siguiente ecuacion.

Xk+1 == AXk + AkBRk + Sk

Donde X« es el valor de la sefial (estado del proceso) para el paso de tiempo k, A
es la matriz de filtros de correlacion (que representa la tendencia histdrica), B es
la matriz global de ruido, Rk es una sefial de ruido blanco gaussiano, Ax es la
matriz de atenuadores de ruido y Sk es el sesgo para el paso k.

El ensamble de pronodsticos de caudal se incorpora a la fuente (dentro del
sintetizador de aportes hidrologicos) a través de los sesgos y los atenuadores de
ruido por paso de tiempo (De Vera et al., 2020; Flieller et al., 2020):

e Se ajusta el sesgo (Sk) para que la salida de la fuente siga en valor esperado
al ensamble de prondsticos.

e Se ajustan los atenuadores de ruido (Ax) por maxima verosimilitud (que
modifican el nivel de ruido que se introduce sobre cada miembro), de
modo que el conjunto de miembros de la muestra sintética presente la
misma dispersidon que el ensamble de prondsticos.

De esta manera, el pronostico se emplea para ajustar las series sintéticas

generadas por el CEGH (que describen la climatologia de caudales) segin una
coyuntura dada por cada pronoéstico hidrologico.

2.5 IMPLEMENTACION OPERATIVA

La implementacion operativa del acople de las herramientas de modelacion
hidrologica y simulacion del sistema eléctrico comprende cinco pasos, los cuales
se describen a continuacidn y se resumen en la Figura 2-6 (adaptado de De Vera
et al.,, 2021).

e Descarga de datos y acumulacion diaria. Se descargan y procesan los
datos de entrada de precipitacion: registros de estaciones en tiempo cuasi-
real, estimaciones satelitales GSMAP e IMERG y el ensamble de
pronosticos del GEFS. Los totales diarios se acumulan a las 10UTC.

e Control de calidad de datos. Previo al algoritmo de combinacion, se
realiza el control de calidad de la informacién descargada tanto de las
observaciones pluviométricas en superficie como de las estimaciones
satelitales, en base a la herramienta “Climate Data Tools” (CDT-IRI).
Dicho control se centra en la identificacion de valores andmalos
(“outliers”) e incluye la implementacion de testeos espaciales segiin
Scherrer et al. (2011). Los valores de los umbrales utilizados en los

controles fueron ajustados de forma manual, buscando eliminar los
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valores sospechosos mas evidentes en el conjunto de datos historicos
disponible.

e Algoritmo de combinacion. Se implementa el algoritmo de combinacion
de imdagenes satelitales y observaciones pluviométricas en superficie para
obtener la estimacion de precipitacion RK sobre la cuenca de Rio Negro.

e Modelacion hidroldgica. En base a la estimacién RK y el prondstico por
ensambles de precipitacion GEFS, se implementa el modelo GR4] en las 25
subcuencas de la cuenca de aporte a la central Constitucion. La escorrentia
obtenida en cada subcuenca se transita a lo largo de la red de drenaje
utilizando el modelo de Muskingum para simular los ensambles de

caudales diarios de aporte a las centrales hidroeléctricas del Rio Negro.

e Simulacion del sistema eléctrico. El ensamble de prondsticos de caudales
es integrado al modelo existente del SIN, particularmente al sintetizador
CEGH de la sala de simulacion de la programacion semanal del SiImSEE-
VATES, que optimiza la operacion del sistema y define el despacho
energético por fuente, los costos de operacién y lineamientos para

potenciales intercambios.
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Estimaciones satelitales de Registros pluviométricos en Ensamble de prondsticos de
precipitacion (GSMaP, IMERG) tiempo (cuasi) real precipitacion GEFS

!

Descarga de datos y
acumulacion diaria

|
v | v

GSMaP e IMERG Registros pluviométricos Ensamble GEFS
acumulados diarios acumulados diarios acumulados diarios

|

> Control de calidad de datos

|

Algoritmo de combinacion
pluviometro-satélite

!

Estimacion de precipitacion
combinada (RK)

Y

A

Ciclo medio anual de ETP l
Modelacion hidrolégica <
Caracteristicas de las
subcuencas

Ensamble de caudales diarios
de aporte a las centrales

!

Simulacion del sistema

Caracteristicas del SIN —> "
eléctrico

proximos 7 dias

f Despacho éptimo para los ‘

Entrada Proceso Resultado - Resultado final

Figura 2-6: Diagrama de flujo de la implementacion operativa del modelo hidroldgico
acoplado al simulador del sistema eléctrico (adaptado de De Vera et al., 2021).

El modelo desarrollado se encuentra integrado al SImSEE desde el 2019 y desde
entonces se ha ejecutado bajo la responsabilidad de ADME (cabe destacar que el
algoritmo de combinacion de imadagenes satelitales y observaciones
pluviométricas se encuentra operativo desde junio de 2020).

La aplicacion (Ilamada VATES) esta continuamente actualizando y ejecutando
una sala SImSEE con la representacion del sistema de generacion uruguaya
(integrando la informacion del estado del SIN y los prondsticos de edlica, solar,
hidraulica y la demanda) para generar las distribuciones de las variables de
interés de las siguientes 168 horas (7 dias) de la operacion 6ptima del SIN.

Los resultados y la informacion relevantes para la operacion se publican
automaticamente en el sitio web de ADME: https://adme.com.uy/. También
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proporcionan la informacion estadistica necesaria para la realizacion de ofertas
de intercambio con otros paises, permitiendo especificar el volumen y el precio
con niveles de confianza con dias de antelacion.

2.6 SINTESIS

Como producto del trabajo conjunto entre ADME y la Facultad de Ingenieria, se
tiene una herramienta operativa de modelacion hidrologica de la cuenca del Rio
Negro acoplada con la simulacion del sistema eléctrico del pais, que permite
optimizar la operacion del sistema y definir el despacho energético por fuente,
los costos de operacion y lineamientos para potenciales intercambios. Hasta la
techa, ADME ha utilizado en su operativa el modelo desarrollado, siendo
considerado como la fuente de prondstico por defecto de las salas de
programacion para el despacho semanal de la programacion de mediano plazo.

La misma estima la precipitaciéon ocurrida sobre la cuenca del Rio Negro
mediante la combinacién de imagenes satelitales y observaciones pluviométricas
en superficie en base al uso de modelos de Kriging Universal. Luego, para
generar el ensamble de pronosticos de caudales, se alimenta el modelo
hidrologico de paso diario GR4] combinado con el modelo Muskingum de
transito hidroldgico con un conjunto de prondsticos de precipitacion (modelo
GEFS del NCEP-NOAA). El ensamble obtenido se incorpora al sintetizador de
aportes del modelo de simulacion del sistema eléctrico (SimSEE) a través de los
sesgos y una serie de atenuadores por paso de tiempo, ajustados por maxima
verosimilitud.

Los resultados y la informacion relevantes para la operacion del sistema se
publican diariamente en el sitio web de ADME: https://adme.com.uy/.
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CAPITULO 3

EVALUACION DE LOS PRONOSTICOS
POR ENSAMBLES DE PRECIPITACION
Y CAUDAL EN LA CUENCA DEL Rio
NEGRO






3. Evaluacion de los prondsticos por
ensambles de precipitacion y caudal
en la cuenca del Rio Negro

En este capitulo se presenta la evaluacion de la calidad de los prondsticos
generados para la cuenca del Rio Negro desde la puesta en operacion del modelo
hidrolégico: (i) ensambles de precipitacion del modelo GEFS del NCEP-NOAA,
empleados como forzantes del modelo hidrologico; y (ii) ensambles de los
caudales de aporte a las centrales hidroeléctricas, obtenidos con el modelo
actualmente en funcionamiento a partir de los ensambles del GEFS.

La metodologia seguida para la evaluacion de la calidad de los prondsticos por
ensambles de precipitacion y caudal se basa en una combinacion de indicadores
de desempefio y graficos de diagnostico, de manera de abarcar diferentes
aspectos de la calidad del prondstico, en este caso el sesgo, la precision y la
confiabilidad.

3.1 DATOS DE REFERENCIA

3.1.1 Precipitacion

Los datos historicos empleados para evaluar el ensamble de prondsticos de
precipitacion GEFS son las estimaciones RK en base a la combinacion de
imagenes satelitales y observaciones pluviométricas en superficie desarrolladas
por De Vera et al. (2021) y actualizadas por Alfaro (2022), presentadas en la
seccion 2.3.2.1.

En la Figura 3-1 se presenta la serie temporal de la precipitacion diaria media
areal en la cuenca del Rio Negro con cierre en Constitucion, obtenida como el
promedio ponderado por el drea en las 25 subcuencas a partir de la estimacion
RK para el periodo enero de 2018 a enero de 2023.

100 T B L L L ] e L) s Ly AL L LAY UL WAL A T
Q0 |
a0 =
70 =
60 — .

50 - n

mmidia

40 |

30 n

AL

I R N S T )
R IS N IS S I S S ST S R LN 2
W @ o F o Q@ o QT ¥ o Q@ o F o QF W ¥ o

Figura 3-1: Precipitacion diaria media areal en la cuenca RN (estimacion RK).
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3.1.2 Caudal

Para la evaluacion de los ensambles de pronosticos de caudal, como referencia,
se dispuso de las series diarias de caudales de aporte tedricos a los embalses de
G. Terra, Baygorria y Constitucion (Figura 3-3) brindadas por la Administracion
Nacional de Usinas y Trasmisiones Eléctricas de Uruguay (UTE).

Dichas series se denominan “tedricas” ya que consisten en una estimacion en base
a un balance hidrico en el embalse (Figura 3-2) y no a una observacién directa.
Especificamente, los caudales de aporte tedricos se obtienen (de forma indirecta)
a partir de la medida de la variacion de la cota del lago, los caudales turbinados
y los caudales vertidos, siendo esta estimacion sensible al modelado del lago
(curvas para el drea y volumen del embalse en funcion de la cota), al efecto del
viento en la superficie del mismo y a la propia estimacién de los caudales
erogados.

| Nivel Bonete (t + At) “ &

o] | 2
th Nivel Bonete (t)

Represa

Qentrada = AVol / At + Qsqiida
Qsalida = Qusinado + Qvertido * Qinfiltr+ Qevapo

Figura 3-2: : Representacion grafica del balance hidrico en el embalse para estimar el aporte
tedrico con paso diario (Fuente: IMFIA-IRN, 2022).
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Figura 3-3: Serie diaria de caudales de aporte teéricos a las centrales hidroeléctricas del

Rio Negro: (a) G. Terra, (b) Baygorria incremental y (c) Constitucion incremental.
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3.1.2.1 Analisis exploratorio de las series “tedricas”

Como se observa en la Figura 3-3, durante el periodo analizado se tienen valores
diarios de caudal negativos (del orden del 20% de la longitud de la serie), los
cuales pueden deberse al efecto de compensacion de valores de caudal excesivos
propios de la metodologia de estimacion (posiblemente asociado a la accion del
viento en el embalse y a la hipdtesis sobre el tipo de superficie considerada). Este
tipo de error en la estimacion diaria se anula al considerar promedios de varios
dias (series “filtradas”) y no afecta a los volimenes acumulados.

A modo de andlisis exploratorio de las series de caudales de aporte tedricos, en
la Tabla 3-1 se presenta el porcentaje de datos negativos, la precipitacion
acumulada en la cuenca, el volumen escurrido acumulado y el coeficiente de
escorrentia (definido como el cociente entre el volumen escurrido y la
precipitaciéon acumulada) para cada uno de los embalses considerando las
correspondientes cuencas incrementales. En la tiltima fila se incluyen también los
resultados obtenidos para toda la cuenca de aporte del Rio Negro con cierre en
Constitucion (Cuenca RN). En este caso el “caudal total” en la cuenca RN se
obtiene como la suma de los caudales incrementales en las tres centrales. Si bien
este caudal no es el que circula realmente por el curso, representa el caudal que
“ingresa” diariamente al sistema de represas del Rio Negro. El periodo analizado
comprende enero de 2018 a enero de 2023.

Tabla 3-1: Analisis exploratorio de las series de caudales tedricos para el periodo enero de

2018 a enero de 2023.
Porcentaje o Vol.
p Precipitacion ) Coef. de
de valores Area escurrido ]
Cuenca . acumulada escorrentia
negativos (km?) acumulado ]
(Hm?3) medio
(Hm?)
G. Terra 19,9% 39.500 239.134 84.101 0,35
Baygorria 21,6% 4.100 23.278 14.516 0,62
Constitucion 21,7% 19.180 120.573 29.893 0,25
Cuenca RN - 62.780 382.985 128.510 0,34

Segin DINAGUA (2012), para la region de estudio corresponde un coeficiente
de escorrentia promedio anual de entre 0,34 y 0,43 (regiones Centro Sur, Centro
Este y Noreste en la Figura 3-4), valor muy préximo al obtenido en G. Terra y en
la cuenca RN. Sin embargo, para la cuenca de Baygorria resulta un coeficiente de
0,62 y para Constitucién de 0,25. Asumiendo como valida la serie de precipitacion
(obtenida con la metodologia RK), esto refleja una sobreestimacion
(subestimacion) de los caudales de aporte a Baygorria (Constitucion). Se entiende
que estos errores sistematicos son mayormente atribuibles a las hipodtesis
consideradas en el balance hidrico, al efecto del viento en la superficie de los
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embalses y a las estimaciones de los caudales erogados (vertido y/o turbinado)
en cada central. Tanto Baygorria como Constitucion, tienen cuencas de aporte
(incrementales) menores a la de G. Terra (con una relacion de areas del 10% y
49% respectivamente) y tienen erogaciones de entrada (caudales erogados por la
central localizada aguas arriba) y de salida (caudales erogados por la propia
central), por lo que son sensibles a la estimacion de dichas erogaciones. En la
cuenca RN las estimaciones de erogacion en G. Terra y Baygorria no afectan (se
cancelan), si las de Constitucion pero se “diluyen” con el aporte de toda la cuenca
(no sdlo la incremental).

REGIONES
| LITORALNORTE
| CENTRO NORTE
| NORESTE
| LTORALSUR
[ ] SUROESTE
[ ] cENTROSUR
| CENTRO ESTE
[ EsTE

| SURESTE
Region C Anual
LITORAL NORTE 0,35
CENTRO NORTE 0,38
NORESTE 0,43
LITORAL SUR 0,31
SUROESTE 0,21
CENTRO SUR 0,34
CENTRO ESTE 0,37
ESTE 0,41
SURESTE 0,35
PROMEDIO: 0,37

Figura 3-4: Coeficiente de escorrentia en cuencas aforadas segin DINAGUA (2012).

Esto constituye una limitante para la evaluacion de los prondsticos, asi como para
la implementacion de la metodologia de retroalimentacion del modelo
hidroldgico en base a los registros de caudal (a desarrollar en el capitulo 4).

Por lo tanto, para la evaluacion de los prondsticos por ensambles de caudal se
consideran tinicamente los aportes a G. Terra.

3.2 METODOLOGIA DE EVALUACION

Segin Murphy (1993) existen tres tipos de “bondad” de un pronostico:
(i) consistencia: un sistema de prondstico debe proporcionar la mejor y mas
apropiada informacion para los usuarios, consistente con el verdadero estado del
conocimiento; (ii) calidad: es la capacidad del pronodstico para predecir bien un
evento de acuerdo con algun criterio objetivo; (iii) valor: se refiere a los beneficios
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obtenidos por los usuarios cuando el pronodstico se utiliza para informar al
proceso de toma de decisiones.

La evaluacion de la consistencia y el valor de un prondstico requiere de forma
inherente la consideracion del pronosticador y el usuario, y depende de la
aplicacion para la que se realiza o utiliza. La calidad, por el contrario, se evalta
objetivamente comparando los eventos pronosticados con las observaciones
correspondientes. La verificacion de los prondsticos es el proceso de evaluacion de
la calidad de los mismos.

Hay muchos indicadores que se pueden utilizar para cuantificar la calidad del
pronostico. En general, se recomienda considerar un conjunto de ellos, de manera
de abarcar diferentes aspectos de la calidad del pronostico, dependientes de la
aplicacion de interés. Entre los principales aspectos (atributos) de la calidad de
los pronosticos, se destacan los siguientes: (Bradley et al., 2019; OMM, 2021;
Huang & Zhao, 2022):

e Sesgo: describe la diferencia entre el promedio de los prondsticos y la media
de las observaciones.

e Precision: describe la diferencia promedio entre los pronosticos individuales
y las observaciones.

e Habilidad: describe la precision de un prondstico en relacion con un
prondstico de referencia (climatologia, persistencia, linea de base, etc.).

e Confiabilidad: describe qué tan bien concuerda en promedio el pronostico
con la observacion cuando se emite un prondstico especifico. Para el caso de
pronosticos probabilisticos, mide la cercania entre las probabilidades
pronosticadas y la frecuencia observada del fendmeno (condicionada a los
valores pronosticados).

e Resolucion: describe qué tan distintas son las observaciones para diferentes
prondsticos emitidos, es decir, mide la capacidad del prondstico para
distinguir la ocurrencia de la no ocurrencia de un evento (analisis
condicionado a los valores pronosticados).

e Nitidez (“Sharpness”): mide el grado de variabilidad de los pronodsticos. Para
el caso de prondsticos probabilisticos, describe la tendencia a pronosticar
valores extremos (probabilidades cercanas a 0% o 100%) en lugar de valores
agrupados alrededor de la media (un prondstico climatoldgico no tiene

“sharpness”).

e Incertidumbre: describe el grado de variabilidad de las observaciones. Es un
aspecto importante en el desempefio de un sistema de pronostico, pero es
independiente de la prevision.
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En la Tabla 3-2 se presenta un resumen de los indicadores de desempefio mas
comunmente empleados en los sistemas de prondsticos hidrometeorologicos
operativos.

Ya sea que los indicadores se apliquen a prondsticos deterministicos o
probabilisticos de eventos discretos (por ejemplo, definidos como la variable que
excede un umbral) o eventos continuos, un proceso de verificacion robusto
requiere de series temporales de datos largas y homogéneas durante el periodo
de verificacidén y “pares” de prondstico-observacion que sean representativos de
la aplicacion de interés.
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Tabla 3-2: Indicadores de desempeiio comunmente empleados en sistemas de prondsticos
hidrometeoroldgicos operativos (Fuente: Anctil & Ramos, 2019).

Table 1 Common verification metrics used in operational hydrometeorological forecasting

Type of Discrete
Quality attribute Metric name forecast events?
Bias (difference between average forecast | Relative mean error Single- No
and average observation) (or relative bias) valued Yes
Frequency bias Both
Accuracy (average difference between Mean absolute error Single- No
individual forecasts and observations) valued
Mean square error Single- No
valued
Root mean square Single- No
error valued
Mean continuous rank | Probabilistic | No
probability score
(CRPS)
Brier score Probabilistic | Yes
Critical success index Both Yes
(or threat score)
Correlation (linear relationship between Pearson correlation Single- No
forecasts and observations) coefficient valued
Spearman rank Single- No
correlation valued
Skill (accuracy of forecast relative to a Mean absolute error Single- No
reference forecast) skill score valued
Mean square error skill | Single- No
score valued
Mean continuous rank | Probabilistic | No
probability skill score
Brier skill score Probabilistic | Yes
Equitable threat score | Both Yes
(or Gilbert skill score)
Reliability (agreement of forecast with Mean square Single- No
observation conditioned on the forecast error reliability valued No
issued) Mean CRPS reliability | Probabilistic
Brier score reliability Probabilistic | Yes
Reliability diagram Probabilistic | Yes
Rank histogram Probabilistic | Yes
Success ratio Both Yes
Resolution (differences in outcomes for Mean square error Single- No
different forecasts issued) resolution valued No
Mean CRPS resolution | Probabilistic
Brier score resolution Probabilistic | Yes
Type-2 conditional bias (agreement of Mean square error Single- No
observation with forecast conditioned on | type-2 conditional bias | valued Yes
outcome) Brier score type-2 Probabilistic
conditional bias
(continued)

Doctorado en Ingenieria - Mecdnica de los Fluidos Aplicada

37



Table 1 (continued)

| Type of Discrete
Quality attribute Metric name | forecast events?
Discrimination (differences in forecasts Mean square error | Single- No
for different outcomes) discrimination valued Yes
Brier score Probabilistic | Yes
discrimination Both
Relative operating
characteristic score
| Relative operating Both Yes
characteristic diagram
Probability of Both Yes
detection (or hit rate)
Probability of false Both Yes
detection (or false
alarm rate)
Sharpness (degree of variability of the Forecast frequency Probabilistic | Yes
forecasts or concentration of the histogram Probabilistic | No
predictive distributions) Average width of the
| prediction intervals

3.2.1 Precipitacion

En primer lugar, se evalud la calidad del prondstico de precipitacion por
ensambles a 15 dias del modelo GEFS en la cuenca del Rio Negro, tomando como
referencia la estimacion en base a la combinacion de imdagenes satelitales y
observaciones en superficie. Si bien el GEFS est4 disponible con un horizonte de
pronostico de 16 dias (384 hrs), para la evaluacion se considero hasta el dia 15 ya
que no todos los ciclos de pronodsticos disponibles llegaban a 16 dias. En la
implementacién operativa en ADME se consideran los pronosticos hidrologicos
a 7 dias (sala de corto plazo) y a 14 dias (sala de mediano plazo).

Para la evaluacion se emple6 la versiéon V12 del GEFS (Zhou et al, 2022),
compuesta por la corrida de control mas 30 miembros perturbados, y se
considerd tinicamente la simulacion iniciada a las 0OUTC (por ser la que utiliza
ADME en las salas de programacion para el despacho semanal).

La evaluacion (anédloga) de la version V11 del GEFS (Zhou et al., 2017), que fue la
que se empled desde la puesta en operacion del modelo hidrologico hasta octubre
de 2020, se presenta en De Vera et al. (2022).

El periodo analizado comprende noviembre de 2020 a diciembre de 2022, por lo
que se dispone de 777 ciclos de prondstico. Cabe destacar que, en Uruguay, dicho
periodo se identifica particularmente como un periodo de déficit hidrico. A modo
de ejemplo, en la Figura 3-5 se presentan los mapas del Indice de Precipitacién
Estandarizado (IPE) para el trimestre octubre, noviembre y diciembre (OND) del
2020y para los afios 2021 y 2022 (extraidos de la pagina web de INUMET). E1IPE
mide el exceso o déficit de precipitacion para un sitio y escala temporal
determinados, comparando el acumulado de precipitacion para ese lugar y
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periodo contra valores historicos de un periodo de referencia (en este caso, 1981-
2010). El valor no incorpora ninguna informacion sobre la retencion de agua en
el suelo ni las caracteristicas de la cubierta vegetal, refiere iinicamente al nivel de
precipitacion registrado en referencia a un periodo histdrico. Valores del IPE
mayores a 0 indican superavit de precipitacion con referencia al promedio
historico, y valores menores que 0 indican déficit. Para cualquier escala temporal,
un periodo seco comienza cuando el IPE se hace negativo por primera vez y
finaliza cuando se torna positivo. En el caso que el IPE sea continuamente
negativo y alcance el valor -1 o menor, se considera que la deficiencia de agua es
suficientemente importante como para definir una "sequia meteorologica". La
misma puede alcanzar distinta severidad: IPE < -2: Extremadamente Seco (sequia
extrema), -2 < IPE < -1,5: Muy Seco (sequia severa), -1,5 < IPE < -I:
Moderadamente Seco (sequia moderada), -1 < IPE < -0,5: Ligeramente Seco, -0,5
< IPE < 0,5 Normal (fuente: https://www.inumet.gub.uy/clima/recursos-
hidricos/indice-de-precipitacion).

OND 2020 2021 2022

-Inf -2 -1.5 -1 0.5 0.5 1 1.5 2 +Inf

Figura 3-5: Mapas del indice de Precipitaciéon Estandarizado (IPE) para el trimestre octubre,
noviembre y diciembre (OND) del 2020 y para los afios 2021 y 2022.
Fuente: https://www.inumet.gub.uy/clima/recursos-hidricos/indice-de-precipitacion

Se observa que durante el periodo analizado mayoritariamente se tienen valores
de IPE de entre -0,5 y -2 en la cuenca del Rio Negro (region Centro Este de
Uruguay). Esta condicion, como se vera mas adelante, incide en el desempetio de
los prondsticos de caudal ya que el modelo hidrolégico empleado no fue
calibrado especificamente para caudales de estiaje.

Para la evaluacion se considerd una resolucion temporal diaria (acumulado de
las ultimas 24 horas a las 10UTC) y una agregacion espacial en cuatro grandes
cuencas, las cuales se presentan en la Figura 3-6:

e TBO: subcuenca del rio Tacuarembo (16.171 km?)
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(62.900 km?).

BON: subcuenca incremental de aporte a G. Terra (24.724 km?)
PAL: subcuenca incremental de aporte a Constitucion (22.014 km?)

RN: cuenca “total” de aporte del Rio Negro con cierre en Constitucion

REFERENCIAS
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Figura 3-6: Subcuencas consideradas para la evaluacion de los pronosticos de precipitacion

La metodologia desarrollada se divide en cuatro etapas.

1. Descarga® y procesamiento de los datos del modelo GEFS.

Agregacion temporal: Diaria (a las 10UTC).

3 Los pronosticos del GEFS se descargaron del siguiente link, generado por ADME a los efectos
de este trabajo: http://pronos.adme.com.uy/gfs ensemble.php, agregando el ID de la bajada y la
ejemplo:

de

interés

(por

variable
https://pronos.adme.com.uy/gfs ensemble.php?bajada=2715&vars=precipitation).
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e Agregacion espacial en subcuencas (dos niveles): 25 subcuencas del
modelo hidroldgico y 4 grandes cuencas (TBO, BON, PAL, RN).

2. Revision y seleccion de indicadores de desempefio para prondsticos
probabilisticos.

3. Evaluacion de la precipitacion diaria.

e Caracterizacion del error y la dispersién del ensamble a lo largo del
horizonte de prondstico (considerando la media del ensamble, la corrida
de control y el ensamble completo).

e Construccidon de los histogramas de analisis de rangos (Diagramas de
Talagrand) a lo largo del horizonte de prondstico.

e Distribucién del error del ensamble segun intervalos de precipitacion
observada a lo largo del horizonte de pronostico.

e Evaluacion del desempeno por subcuenca incremental (TBO, BON y
PAL).

4. Evaluacion de la precipitacion acumulada a 7 dias.

Considerando que el modelo hidroldgico se emplea como una herramienta
de apoyo a la toma de decision de la programacion semanal, y de manera de
minimizar el impacto de un “corrimiento en dias” de los prondsticos, se
propuso realizar una evaluacion del desempefio para los acumulados de
precipitacion a 7 dias.

e Andlisis exploratorio de las distribuciones de precipitacién acumulada
(considerando la media del ensamble y el ensamble completo).

e Distribucién del error del ensamble segun intervalos de precipitacion
observada a lo largo del horizonte de prondstico.

e Identificacion de bimodalidad en la distribucion del ensamble de
precipitacion acumulada y andlisis de rangos.

3.2.2 Caudal

Una vez evaluado el pronostico de precipitacion por ensambles del modelo GEFS
en la cuenca del Rio Negro, se procedié a la evaluacion del desempefio de los
ensambles de prondsticos de caudales de aporte a las centrales hidroeléctricas
obtenidos a partir del modelo hidroldgico alimentado por los prondsticos del
GEFS, tomando como referencia los caudales tedricos de UTE.

Se recuerda que debido a las limitaciones identificadas en la secciéon 3.1.2.1,
unicamente se evaluaron los aportes al embalse de G. Terra. En este sentido, para
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la evaluacion se considera la serie diaria filtrada mediante un filtro binomial con

una ventana centrada de 7 dias (presentada en la Figura 3-7).
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Figura 3-7: Serie diaria filtrada de caudales de aporte teéricos al embalse de G. Terra.

La metodologia seguida para la evaluacion de los ensambles de prondsticos de
caudales es analoga a la desarrollada para los ensambles de prondsticos de

precipitacion diaria:

Caracterizacion del error y la dispersion del ensamble a lo largo del
horizonte de pronostico (considerando la media del ensamble y el

ensamble completo).

Construccion de los histogramas de andlisis de rangos (Diagramas de

Talagrand) a lo largo del horizonte de pronostico.

Distribucion del error del ensamble segtin intervalos de caudal tedrico a

lo largo del horizonte de prondstico.

Comparacion del desempeno en las dos cuencas consideradas (G. Terra
y RN).

Adicionalmente, se incluyé la inspeccion visual de la evolucion de los
pronosticos de caudales a lo largo del horizonte de prondstico y el calculo de
algunos indicadores de desempefio comunmente utilizados en modelacion
hidroldgica, como son el porcentaje de sesgo (PBIAS) y el coeficiente de eficiencia
de Nash-Sutcliffe (NSE), definidos segun:

£V=1(Qsim(i) - Qobs(i))
?,=1(Qobs(i))
Z?’=1(Qobs (l) - Qsim(i))z
Z?]:l(Qobs(i) - Ilobs)2

PBIAS (%) = 100 *

NSE =1 —
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El PBIAS mide la tendencia promedio de la serie simulada a ser mas grande o
mas pequena que los valores observados. El valor optimo de PBIAS es de 0. Los
valores positivos indican un sesgo a la sobreestimacion del modelo, mientras que
los valores negativos indican una subestimacion del mismo.

El NSE mide cudnto de la variabilidad de las observaciones es explicada por el
modelo, en comparacion con el uso de su media (uy,s) como prediccion. Si la
simulacion es perfecta, NSE =1, mientras que NSE <0 indica que Ia
performance del modelo es peor que simplemente considerar el promedio de las
observaciones.

Por ultimo, con el proposito de “cuantificar” el impacto de la falta de asimilacion
de datos de caudal observados en la version actual del modelo, se calculo el error
al inicio de la simulacion. En particular, se compara el valor del caudal teorico
filtrado en el “dia 0” con el obtenido con el modelo hidroldgico alimentado por
la estimacion de precipitacidon a partir de la combinacién de observaciones en
superficie y estimaciones satelitales (estimacion RK). Cabe destacar que dicho
error inicial es el mismo para todos los miembros del ensamble, ya que
unicamente depende de la representacion de la precipitacion histdrica y de su
transformacion a caudal (es independiente de los prondsticos del GEFS).

3.3 RESULTADOS
3.3.1 Precipitacion
3.3.1.1 Precipitacion diaria

En primer lugar, se presentan los resultados obtenidos para toda la cuenca de
aporte del Rio Negro con cierre en Constitucion (RN). Luego, se presenta una
comparacion de los resultados para las cuencas incrementales consideradas

(TBO, BON y PAL).

Caracterizacidon de la evolucion del error v la dispersion del ensamble

En la Figura 3-8 se presenta un grafico de caja (boxplot) con la evolucion del error
de la media del ensamble (calculado como la distancia entre la media y la
observacion) a lo largo del horizonte de prondstico. Se incluyen los percentiles
25,50, 75 (cajas) y 5 y 95 (bigotes) en los ciclos de pronodstico. Adicionalmente, se
superpone la dispersion del ensamble (calculada como la desviacion estandar de
los miembros del ensamble). La linea punteada representa +/- la mediana de la
dispersion del ensamble para los 777 ciclos analizados.
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Figura 3-8: Evolucion del error de la media (boxplot) y de la dispersion (linea punteada) del
ensamble a lo largo del horizonte de pronéstico para la cuenca RN. Se incluyen los
percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 5 y 95 (bigotes).

Se observa que, como era de esperar, a medida que se avanza en el horizonte de
pronostico, aumenta la dispersion de los miembros del ensamble y el error de su
media, es decir que disminuye la predictibilidad del sistema. A partir de los 11
dias tanto el error como la dispersion se estabilizan, el error de la media se
mantiene “cuasi-estable” en 1,5-2 mm y la dispersion del ensamble tiende a una
asintota de 5 mm. Se observa también una asimetria en la distribucion del error
de la media del ensamble, mientras que la tendencia central de los errores es hacia
valores positivos (el pronostico es mayor que la observacion), la distribucion
tiene asimetria negativa, es decir que los valores extremos negativos
(subestimacion) son, en valor absoluto, notoriamente mayores que los positivos
(sobreestimacién). Esta asimetria aumenta con el horizonte de prondstico.

A modo de referencia, en la Figura 3-9 se presenta la comparacion de la evolucion
del error de la media del ensamble (serie gris) y de la corrida de control (serie
celeste) a lo largo del horizonte de prondstico. La corrida de control tiene como
condicion inicial la mejor estimacion del estado de la atmosfera sin perturbacion
adicional. Se incluyen los percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 5 y 95 (bigotes) en los
ciclos de prondstico.
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Figura 3-9: Comparacion de la evolucion del error de la media del ensamble (serie gris) y de
la corrida de control (serie celeste) a lo largo del horizonte de pronéstico para la cuenca RN.
Se incluyen los percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 5 y 95 (bigotes).

Se verifica que la mediana (linea roja) del error de la corrida de control se
mantiene en 0 mm, no sufre el sesgo ya sefialado en la media del ensamble. La
distribucion del error de la corrida de control es mucho menos asimétrica que la
de la media del ensamble, pero su dispersion es significativamente mayor, como
es de esperar pues la corrida de control es tinica en cada ciclo de pronodstico y no
la media de 30 miembros del ensamble.

Finalmente, en la Figura 3-10 se presenta la evolucion a lo largo del horizonte de
prondstico de la raiz del error cuadratico medio (RMSE) de los miembros del
ensamble, en superposicion con la dispersion del ensamble (linea punteada). Se
incluyen los percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 5 y 95 (bigotes) para los 777 ciclos
analizados. El1 RMSE del ensamble para cada ciclo de prondstico y horizonte
considerado (t) se calcula como la raiz de la suma del error cuadratico de cada
miembro (m) del ensamble dividida el numero total de miembros (N = 30):

Z%=1(Qobs(t) - Qsim(tr m))z

RMSE(t) = m
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Figura 3-10: Evolucion del RMSE (boxplot) y dispersion (linea punteada) del ensamble a lo
largo del horizonte de prondstico para la cuenca RN. Se incluyen los percentiles 25, 50, 75
(cajas) y 5y 95 (bigotes).

En la figura anterior nuevamente se observa que el error del ensamble crece a

medida que se avanza en el horizonte de pronostico, alcanzando un valor medio
“cuasi-estable” de 6 mm a partir del dia 11.

Histogramas de andlisis de rangos

El histograma de analisis de rangos o Diagrama de Talagrand (Talagrand et al.,
1997) es un tipo de histograma en el cual las frecuencias mostradas por las barras
representan el porcentaje de veces que la observacion o el andlisis (el dato
empleado para la verificacidén) cae en los rangos o las clases definidas por los
miembros del pronostico por ensambles. La primera clase representa el rango
hasta el miembro del conjunto de la clase mas baja, mientras que la tltima clase
representa el rango por encima del miembro del conjunto en la clase mas alta.
Esto significa que hay n+1 clases en el diagrama donde n es el niumero de
miembros del ensamble (en este caso, n = 30).

La forma del diagrama, nos permite extraer conclusiones sobre los sesgos del
sistema de prondstico y el alcance de su dispersion. Adicionalmente, puede
incluirse en el diagrama la curva (linea horizontal) que representa la frecuencia
tedrica en cada categoria para un sistema de prondstico por ensamble
perfectamente confiable. Esta frecuencia es 1/(n+1). Esto supone que, si el sistema
de prondstico estd bien construido, en una muestra grande cada miembro tiene
la misma probabilidad de verificarse, es decir, que el esquema de generacion crea
un rango de miembros igualmente validos.

Cabe destacar que un histograma de rango “plano” no necesariamente indica que
el pronostico tenga habilidad. Sélo mide si la distribucion de probabilidad
observada esta bien representada por el ensamble.
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En base al histograma de analisis de rangos se define un indicador “dif_max” (no
paramétrico) que cuantifica la desviacion con la horizontalidad, en particular
representa la maxima diferencia entre las frecuencias acumuladas:

1<k <n+1 n+1

dif max = max |abs z flo—k-—
3

donde fX. es la frecuencia de las observaciones en el intervalo k, es decir, el
porcentaje de veces que la observacion cae en dicho rango.

En el panel superior de la Figura 3-11 se presenta la evolucion del indicador
dif_max a lo largo del horizonte de prondstico. En los paneles inferiores se
presentan los histogramas de rangos para el primer y ultimo dia de prondstico,
asi como para el horizonte en que el indicador es minimo (en este caso: dia 7).
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Figura 3-11: Evolucién del indicador dif_max a lo largo del horizonte de prondstico (panel
superior) e histogramas de andlisis de rangos para los dias 1, 7 y 15 (paneles inferiores) para
la cuenca RN.

Se observa que en los primeros dias es cuando mayor es el indicador dif_max, es
decir mas se aleja la forma del diagrama de la horizontalidad, mientras que el
minimo se da a los 7 dias. Durante los primeros dias del prondstico (panel inferior
izquierdo) el diagrama tiene “forma de U” por lo que el ensamble tiene una
dispersion excesivamente baja, la observacion esta demasiado a menudo fuera
del rango del ensamble (en el primer y ultimo rango). En los dias intermedios
(panel inferior central) el ensamble estd bien distribuido. Hacia el final del
horizonte de pronoéstico (panel inferior derecho) el ensamble tiene dispersion alta
y con cierto sesgo negativo, la frecuencia del primer rango es practicamente nula.

Una virtud, pero a la vez limitante, del indicador anterior es que es no paramétrico,
no distingue si la ubicacion de la observacion entre los miembros del ensamble
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de prondstico es para dias con altos montos de precipitacion o montos
insignificantes. Por tanto, en la siguiente secciéon se presenta otra forma de
evaluacion que si distingue estas situaciones.

Distribucién del error del ensamble segtin intervalos de precipitacién observada

En la siguiente figura se presenta la distribucion del error de los miembros del
ensamble segun tres intervalos de la precipitacion observada para los horizontes
1,7y 15 dias.

Para ello, se seleccionaron dos umbrales de precipitacion (5 y 20 mm) y se
clasificaron los ciclos de prondstico segun la precipitacién observada en cada
uno: P <5 mm (del orden de 660 ciclos), 5 mm < P <20 mm (del orden de 90 ciclos)
y P> 20 mm (del orden de 30 ciclos). Luego, para cada ciclo, se calcul6 el error
(diferencia entre el pronodstico y la observacion) de cada uno de los miembros del
ensamble, se los agrupd segun los intervalos de precipitacion observada y se
construyeron los histogramas correspondientes.
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Figura 3-12: Distribucion del error de los miembros del ensamble segun tres intervalos de la
precipitacion observada (P <5 mm, 5 mm < P <20 mm, P > 20 mm) para los horizontes 1, 7 y
15 dias en la cuenca RN.

Para los horizontes 1y 7 dias (paneles izquierdos y centrales) se observa que para
los montos de precipitacion menores a 5 mm (primera fila) la distribucion del
error del ensamble estd centrada en el cero, mientras que para los intervalos de
precipitacion media y alta (segunda y tercera fila) la distribucion presenta sesgos
negativos (tendencia a una subestimacion). Para el ultimo dia del horizonte de
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prondstico (paneles derechos), en los tres intervalos de precipitacion
considerados la distribucion del error del ensamble esta centrada en el cero.

Evaluacion del desempefio por subcuenca incremental

En la Figura 3-13 se presenta la comparacion de la evoluciéon a lo largo del
horizonte de prondstico del error de la media del ensamble y del RMSE de los
miembros del ensamble para las cuatro cuencas consideradas (presentadas en la
Figura 3-6). En ambos casos, el valor graficado corresponde al percentil 50 de los
777 ciclos analizados.

En general, no se observan grandes variaciones espaciales en el desempenio del
pronodstico por ensambles en la cuenca del Rio Negro, siendo los resultados
obtenidos muy similares para las cuatro cuencas consideradas. La evolucion de
los errores durante los primeros dias de prondstico es practicamente
indistinguible, comenzando a diferenciarse levemente a partir del dia 6. En
particular, tanto el error de la media como el RMSE del ensamble, son
marginalmente menores en la cuenca PAL (cuenca incremental de Constitucion).
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Figura 3-13: Evolucion del error a lo largo del horizonte de prondstico para la media del
ensamble y el ensamble completo para las cuatro cuencas consideradas.
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En lo que refiere al analisis de los sesgos y la dispersion del sistema mediante la
construccion de los histogramas de andlisis de rangos y la evaluacion del
indicador dif_max, los resultados obtenidos son andlogos a los presentados para
toda la cuenca del Rio Negro. En particular se destaca que, en la cuenca
incremental de Constitucidn, en los tres horizontes analizados el sesgo negativo
es mas acentuado.

3.3.1.2 Precipitacion acumulada a 7 dias

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos para toda la cuenca de
aporte del Rio Negro con cierre en Constitucion.

Andlisis exploratorio

En la Figura 3-14 se presenta la serie temporal de la precipitacion acumulada a 7
dias para la estimacion RK (puntos azules), la media del ensamble del GEFS
(linea negra) y el rango entre el miembro mayor y menor (sombreado gris) para
la cuenca RN. Se observa que hay eventos en los cuales construir un “ensamble
no equiprobable” asignando distintos pesos a los miembros, en lugar de
considerar la media del ensamble, mejoraria el desempefio del prondstico (los
puntos azules caen sobre el sombreado gris, pero estan “lejos” -por arriba o por
debajo- de la linea negra).
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Figura 3-14: Serie temporal de la precipitacion acumulada a 7 dias para la estimacion RK
(punto azul), la media del ensamble (linea negra) y el rango entre el miembro mayor y menor
(sombreado gris) para la cuenca RN.

Luego, en la Figura 3-15 se presenta la distribucion de la precipitacion acumulada
para la estimacion RK (panel izquierdo), el ensamble completo (panel central) y
la media del ensamble (panel derecho) para la cuenca RN. Se observa que los
prondsticos presentan sesgo a mayor monto de precipitacion, el cual se concentra
entre los montos de 10 y 40 mm (sobre todo al considerar la media del ensamble).
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Figura 3-15: Distribucion de la precipitacion acumulada a 7 dias para la estimacion RK (panel
izquierdo), el ensamble completo (panel central) y la media del ensamble (panel derecho)
parala cuenca RN.

Distribucién del error del ensamble segtin intervalos de precipitacién observada

En la Figura 3-16 se presenta la distribucion del error de los miembros del
ensamble segun tres intervalos de la precipitacion observada. En este caso, por
tratarse de precipitacién acumulada a 7 dias, se seleccionaron los umbrales de 25
y 60 mm: P <25 mm (544 ciclos), 25 mm < P < 60 mm (156 ciclos) y P > 60 mm (77
ciclos).
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Figura 3-16: Distribucion del error de los miembros del ensamble segin tres intervalos de la
precipitacion acumulada observada (P < 25 mm, 25 mm < P < 60 mm, P > 60 mm) para la
cuenca RN.

Se observa que para los montos de precipitacion menores a 25 mm la distribucién
del error del ensamble esta centrada en el cero, mientras que para los intervalos
de precipitacion media y alta presenta sesgos negativos (tendencia a una
subestimacion).

Identificacion de bimodalidad y andlisis de rangos

Por ultimo, con el propodsito de avanzar en la identificacion de comportamientos
bimodales entre los miembros del ensamble, se calculdo el coeficiente de
bimodalidad de Sarle (BC, SAS Institute 1989) para cada ciclo de prondstico:
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g*+1
3(n—1)?
n-2)(n—-3)

BC =
k +

donde g es el coeficiente de asimetria muestral, k la kurtosis y n el nimero de
elementos de la muestra.

El valor de BC varia entre 0 y 1. La logica detras de este coeficiente es que una
distribucién bimodal con colas ligeras tendra una kurtosis muy baja, un caracter
asimétrico o ambos, todo lo cual aumenta el valor de este coeficiente. El valor de
BC para la distribucion uniforme es 5/9 (= 0,56). Los valores superiores a 5/9
pueden indicar una distribuciéon bimodal o multimodal, aunque también pueden
resultar en distribuciones unimodales muy asimétricas. El valor maximo (1) se
alcanza sélo mediante una distribucion de Bernoulli con sélo dos valores
distintos o la suma de dos funciones delta de Dirac diferentes (una distribucion
bi-delta).

A modo de ejemplo, en la Figura 3-17 se presenta la distribucion de precipitacion
acumulada del ensamble para dos ciclos de prondstico en particular, uno
“unimodal” con un coeficiente BC de 0,33 (panel izquierdo) y otro “bimodal” con
un BC igual a 0,60 (panel derecho). En negro se incluye al valor de la
correspondiente precipitacion observada.
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. . . . 0.03 ; ,
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Figura 3-17: Ejemplo de la distribucién de precipitaciéon acumulada del ensamble para un
ciclo “unimodal” (panel izquierdo) y uno “bimodal” (panel derecho). En negro se incluye al
valor de la correspondiente precipitacion observada.

En la Figura 3-18 se presenta el diagrama de dispersion del coeficiente BC en
funcién del valor maximo de precipitacion pronosticada por el ensamble para
cada ciclo de prondstico (un punto por ciclo). Se incluyen también dos umbrales
(lineas rojas), la linea vertical corresponde a un BC de 5/9 y la linea horizontal
corresponde a una precipitacion maxima acumulada de 40 mm. Dichos umbrales
seran considerados a continuacion, para la construccion de los histogramas de
analisis de rangos.
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Figura 3-18: Diagrama de dispersion del coeficiente de bimodalidad en funcién del valor
maximo pronosticado por el ensamble para cada ciclo de pronéstico en la cuenca RN
(un punto por ciclo).

En la siguiente figura se presentan los histogramas de analisis de rango para: (i)
todos los ciclos con una precipitacion maxima pronosticada mayor a 40 mm (382
ciclos, panel izquierdo), (ii) los ciclos con una precipitacion maxima pronosticada
mayor a 40 mm y un coeficiente BC menor o igual a 5/9 (267 ciclos “unimodales”,
panel central) y (iii) los ciclos con una precipitacion maxima pronosticada mayor
a 40 mm y un coeficiente BC mayor a 5/9 (115 ciclos “bimodales”, panel derecho).
Se consideraron tinicamente los ciclos con una precipitaciéon acumulada maxima
mayor a 40 mm ya que aqui nos interesan los dias con lluvia, en los que los
miembros del ensamble “se separan” entre si.
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Figura 3-19: Histogramas de analisis de rangos segun el coeficiente de bimodalidad para la
cuenca RN: todos los ciclos (panel izquierdo), ciclos unimodales (panel central), ciclos
bimodales (panel derecho). Se consideraron tinicamente los ciclos con una precipitacion
maxima pronosticada mayor a 40 mm.

Se observa una notoria diferencia en el comportamiento entre los ciclos
unimodales y bimodales. En el caso de los ciclos unimodales, el diagrama tiene
“forma de U” por lo que el ensamble tiene una dispersion excesivamente baja, la
observacion estd demasiado a menudo fuera del rango del ensamble. Sin
embargo, en los ciclos bimodales se tiene una tendencia a la sobrestimacion
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(sesgo positivo), en aproximadamente el 20% de los casos la observacion es
menor que el ensamble (primera barra del histograma).

Este resultado sugiere que evaluar diferentes metodologias/procesamientos para
los ciclos de prondstico en funcion de la bimodalidad del ensamble podria
mejorar el desempeno del pronostico (en el calculo del coeficiente BC sdlo
participa el ensamble y no la observacion, por lo que puede calcularse “a priori”).

3.3.2 Caudal

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos en la evaluacion del
desempenio de los ensambles de pronosticos de caudales de aporte al embalse de
G. Terra.

Inspeccion visual

A modo ilustrativo, en las siguientes figuras se presentan algunos ejemplos de
los prondsticos emitidos para la precipitacion media areal en la cuenca (panel
superior) y los correspondientes caudales de aporte (panel inferior). En el panel
superior, el grafico de barras en azul representa la evolucion de la precipitacion
observada (estimacidon RK), las lineas continuas grises representan la evoluciéon
de cada uno de los miembros del ensamble del GEFS y en trazo gris discontinuo
se muestra la evolucion de la media del ensamble. En el panel inferior, la linea
azul representa la evolucién de los caudales tedricos (en trazo grueso se incluye
también la serie filtrada), en trazo gris continuo se presenta la evolucion de cada
uno de los miembros del ensamble y, en trazo gris discontinuo, la evolucion de
la media del ensamble. En rojo se incluye la evolucion del caudal modelado en
base a la estimacién RK hasta el dia del inicio de la simulacion del ciclo de
pronostico en cuestion.

En primer lugar, en la Figura 3-20 se puede ver que el caudal tedrico oscila en
torno al cero durante los periodos de estiaje, lo cual constituye una limitante tanto
para la evaluacion de los pronodsticos como para la implementacién de la
metodologia de asimilacién de datos de caudal observados.

En general se observa que, tanto para la precipitacion como para el caudal de
aporte, las series simuladas capturan satisfactoriamente el comportamiento de
las series observadas. En el caso de los prondsticos de caudales, el ensamble
presenta muy baja dispersion (practicamente nula) durante los primeros dias del
horizonte de prondstico.
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Entre los ciclos de pronodstico seleccionados se identifican ejemplos de omision*
(Figura 3-21, ciclo inicializado el 30/03/2021) y de falsa alarma’® (Figura 3-23, ciclo
inicializado el 28/04/2022).

Por otro lado, en las Figura 3-22 y Figura 3-23 (ciclo del 25/07/2021) se evidencia
la falta de asimilacion de datos de caudal observados en la version actual del
modelo, con errores iniciales del orden del +100% del caudal tedrico.
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Figura 3-20: Ejemplo de pronoésticos para el ciclo inicializado el 6/10/2022 para la cuenca de
aporte a G. Terra.

4 Dado un umbral X, un caso de “omisién” se define cuando la observaciéon es mayor a X y el
pronostico es menor o igual a X.

5 Dado un umbral X, un caso de “falsa alarma” se define cuando la observacion es menor o igual a
X'y el prondstico es mayor a X.
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Ciclo de pronostico: 29/1/2021
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Figura 3-21: Ejemplos de pronosticos para los ciclos inicializados el 29/01/2021 (paneles
superiores) y el 30/03/2021 (paneles inferiores) para la cuenca de aporte a G. Terra.
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Figura 3-22: Ejemplos de prondsticos para los ciclos inicializados el 19/05/2021 (paneles

superiores) y el 5/06/2021 (paneles inferiores) para la cuenca de aporte a G. Terra.
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Ciclo de pronéstico: 25/7/2021
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Figura 3-23: Ejemplos de prondsticos para los ciclos inicializados el 25/07/2021 (paneles
superiores) y el 28/04/2022 (paneles inferiores) para la cuenca de aporte a G. Terra.

Doctorado en Ingenieria - Mecdnica de los Fluidos Aplicada



Caracterizacion de la evolucion del error y la dispersién del ensamble

En la Figura 3-24 se presenta un grafico de caja (boxplot) con la evolucién del
error de la media del ensamble (calculado como la distancia entre la media y el
valor teorico filtrado) a lo largo del horizonte de prondstico. Se incluyen los
percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 5 y 95 (bigotes) en los ciclos de prondstico.
Adicionalmente, se superpone la dispersion del ensamble (calculada como la
desviacién estandar de los miembros del ensamble). La linea punteada
representa +/- la mediana de la dispersidon del ensamble para los 777 ciclos

analizados.
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Figura 3-24: Evolucion del error de 1a media (boxplot) y de la dispersion (linea punteada) del
ensamble a lo largo del horizonte de prondstico para la cuenca de aporte a G. Terra. Se
incluyen los percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 5 y 95 (bigotes).

Se observa que, como era de esperar, a medida que se avanza en el horizonte de
prondstico, aumenta la dispersion de los miembros del ensamble y el error de su
media. En este caso, la mediana del error de la media (linea roja del boxplot) se
mantiene constante, del orden de 50 m?¥/s, a lo largo de los 15 dias del prondstico.
En los primeros dias se identifica un sesgo positivo en la tendencia central del
error, heredado de la precipitacion, que se atentia a medida que avanza el
horizonte de pronostico. Nuevamente se observa una asimetria negativa en la
distribucion del error de la media (ver Figura 3-8).

Durante los primeros horizontes de pronostico (1 a 5 dias), se destaca que la
dispersion del ensamble es menor que el error de su media (la dispersion es
practicamente nula).

En la Figura 3-25 se presenta la evolucion a lo largo del horizonte de pronostico
del RMSE de los miembros del ensamble, en superposicion con la dispersion del
ensamble (linea punteada). Se incluyen los percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 5y 95
(bigotes). E1 RMSE del ensamble para cada ciclo de prondstico se calcula como la
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raiz de la suma del error cuadratico de cada miembro del ensamble dividida el
numero total de miembros.
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Figura 3-25: Evolucion del RMSE (boxplot) y dispersion (linea punteada) del ensamble a lo
largo del horizonte de prondstico para la cuenca de aporte a G. Terra. Se incluyen los
percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 5 y 95 (bigotes).

En la figura anterior nuevamente se observa que el error del ensamble crece a
medida que se avanza en el horizonte de prondstico, sin alcanzar un valor
asintotico (como si se alcanzaba para la precipitacion). En este caso, el RMSE del
ensamble es sistematicamente mayor que la dispersion para todos los horizontes
de prondstico, lo que indica que el ensamble tiene una dispersion excesivamente
baja.

Histogramas de andlisis de rangos

En la Figura 3-26 se presenta el histograma de andlisis de rangos (Diagrama de
Talagrand) para cada horizonte de prondstico. En dicho diagrama estan
representadas las frecuencias con las que la observacion (dato empleado para la
verificacion) cae en los rangos o clases definidas por los miembros del prondstico
por ensambles, permitiendo extraer conclusiones sobre los sesgos y la dispersiéon
del sistema de prondstico.

Se observa que a lo largo de todo el horizonte de pronostico el diagrama tiene
“forma de U” lo cual sugiere que el ensamble tiene una dispersion excesivamente
baja, la observacion estd demasiado a menudo fuera del rango del ensamble (en
el primer y ultimo rango). Este resultado es consistente con lo observado en la
Figura 3-25. A medida que avanza el horizonte de pronostico, si bien se mantiene
la forma del diagrama, el ensamble tiende a estar mejor distribuido con cierto
sesgo positivo (tendencia a la sobrestimacion).
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Figura 3-26: Histograma de rangos para cada horizonte de pronostico para la cuenca de aporte
al embalse de G. Terra.

En la Figura 3-27 se presenta la evolucion del indicador dif_max a lo largo del
horizonte de prondstico. Dicho indicador (no paramétrico) se define en base al
histograma de analisis de rangos y cuantifica la desviacion con la horizontalidad,
en particular representa la maxima diferencia entre las frecuencias acumuladas.

Doctorado en Ingenieria - Mecdnica de los Fluidos Aplicada 61



dif max

2 4 6 8 10 12 14
Horizonte de pronéstico (dias)

Figura 3-27: Evolucion del indicador dif_max a lo largo del horizonte de prondstico para la
cuenca de aporte al embalse de G. Terra.

Se observa que el indicador tiene una tendencia decreciente a lo largo de todo el
horizonte de prondstico.

Distribucion del error del ensamble segtin intervalos del caudal tedrico

En la siguiente figura se presenta la distribucion del error de los miembros del
ensamble seglin tres intervalos del caudal de aporte tedrico filtrado para los
horizontes 1, 7 y 15 dias.

Para ello, se seleccionaron dos umbrales de caudal (300 y 1000 m3/s) y se
clasificaron los ciclos de prondstico segtin el caudal tedrico filtrado en cada uno:
Q <300 m3/s (del orden de 510 ciclos), 300 m3/s < Q <1000 m3/s (del orden de 170
ciclos) y Q > 1000 m?3/s (del orden de 85 ciclos). Luego, para cada ciclo, se calculd
el error (diferencia entre el pronostico y la observacion) de cada uno de los
miembros del ensamble, se los agrupo segun los intervalos de caudal tedrico y se
construyeron los histogramas correspondientes.

En general, para los tres horizontes de prondstico considerados, la distribucion
del error del ensamble esta centrada en el cero; salvo para el intervalo de los
caudales mayores a 1000 m3/s en los que se observa una tendencia a la
subestimacion.
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Figura 3-28: Distribucion del error de los miembros del ensamble segun tres intervalos del
caudal tedrico tedrico (Q < 300 m3/s, 300 m3/s < Q <1000 m3/s, Q > 1000 m3/s) para los
horizontes 1, 7 y 15 dias en la cuenca de aporte a G. Terra.

Indicadores de desemperfio

En la Figura 3-29 se presenta la evolucion a lo largo del horizonte de prondstico
del indicador PBIAS de la media del ensamble para la cuenca de aporte a G.
Terra. A modo de referencia, se incluyen las calificaciones generales para dichos
estadisticos reportadas por Moriasi et al. 2015.
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Figura 3-29: Evolucion a lo largo del horizonte de prondstico del indicador PBIAS de la
media del ensamble para la cuenca de aporte a G. Terra.

Andlogamente, en la Figura 3-30 se presenta la evolucion del NSE de la media
del ensamble.
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Figura 3-30: Evolucién a lo largo del horizonte de pronéstico del indicador NSE de la media
del ensamble para la cuenca de aporte a G. Terra.

Se observa un sesgo a la sobreestimacion (PBIAS > 0) durante los primeros 5 dias,
que luego cambia de signo alcanzando una subestimacion de mas del 15% en los
ultimos horizontes de prondstico. El desempefio es muy bueno hasta el dia 7
(PBIAS < #5%) y entre bueno y satisfactorio hasta el dia 13 (PBIAS < #15%).

En el caso del NSE, se tiene un valor de 0,72 en el primer dia del horizonte de
prondstico (correspondiente a un desempeno bueno) que luego desciende hasta
0,31 en el ultimo dia del horizonte, con resultados satisfactorios durante los
primeros 9 dias (NSE > 0,50).

Error al inicio de la simulacién

En lo que refiere al impacto de la falta de asimilacion de datos de caudal
observados, en el panel izquierdo de la Figura 3-31 se presenta el diagrama de
dispersion del caudal simulado a partir de la estimacion RK versus el caudal
tedrico filtrado correspondiente al dia de inicio de cada uno de los 777 ciclos de
prondsticos analizados. En el panel derecho se presenta el diagrama de
dispersion en escala logaritmica. En la Figura 3-32 se presenta la distribucion del
error al inicio de cada ciclo de prondstico.
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Figura 3-31: Diagrama de dispersion del caudal simulado (eje y) versus el caudal tedrico
filtrado (eje x) al inicio de cada ciclo de prondstico en la cuenca de aporte a G. Terra (en el
panel derecho se presenta el diagrama en escala logaritmica).
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Figura 3-32: Distribucion del error al inicio de cada ciclo de pronéstico para la cuenca de
aporte a G. Terra.

Se observa que, en general, la nube de puntos est4 alineada con la recta identidad
(X=Y), lo cual es consistente con que la distribucion del error esté centrada en el
cero. E170% de los ciclos de prondstico tienen un error inicial menor a +200 m?/s.

En el diagrama de dispersion en escala logaritmica se observa un marcado sesgo
positivo (sobrestimacion) para los caudales bajos.

3.4 SINTESIS

En el presente capitulo se desarrollé una metodologia para la evaluacion de la
calidad de los prondsticos por ensambles de precipitacion y caudal. Dicha
metodologia se basa en la recomendacion de emplear una combinacion de
indicadores de desempeno y graficos de diagnostico, de manera de abarcar
diferentes aspectos de la calidad del prondstico, en este caso el sesgo, la precision
y la confiabilidad. En particular, la metodologia desarrollada incluye: (1) la
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inspeccion visual de las series temporales por ciclo de prondstico, (2) la
caracterizacion del error del ensamble a lo largo del horizonte de prondstico
(error de la media y RMSE de los miembros del ensamble), (3) la caracterizacion
de la dispersion del ensamble a lo largo del horizonte de prondstico (calculada
como la desviacion estandar de los miembros del ensamble), (4) la evaluacién
conjunta de la evolucion del error y la dispersion del ensamble (“spread-skill
evaluation”), (5) la construccion de los histogramas de andlisis de rangos
(Diagramas de Talagrand) a lo largo del horizonte de prondstico, (6) el analisis
(paramétrico) de la distribucion del error del ensamble segun intervalos de
precipitacion/caudal observado a lo largo del horizonte de pronostico, (7) la
evaluacion de los indicadores PBIAS y NSE a lo largo del horizonte de prondstico
para la media del ensamble de caudales. Adicionalmente, se avanzo en la
identificacion de comportamientos bimodales en la distribucidn de precipitacion
de los miembros del ensamble mediante el calculo del coeficiente de bimodalidad
de Sarle para cada ciclo de prondstico.

En primer lugar, la metodologia desarrollada se aplicé a los prondsticos por
ensambles de precipitacion del modelo GEFS (version V12) del NCEP-NOAA en
la cuenca del Rio Negro, tomando como referencia una estimacion en base a la
combinacion de imagenes satelitales y observaciones pluviométricas en
superficie desarrollada por De Vera et al. (2021) y actualizada por Alfaro (2022).
El periodo analizado comprende noviembre de 2020 a diciembre de 2022, por lo
que se dispone de 777 ciclos de prondstico. Cabe destacar que, en Uruguay, dicho
periodo se identifica particularmente como un periodo de déficit hidrico. Se
considerd una resolucion temporal diaria y una agregacion espacial en cuatro
grandes cuencas: subcuenca del rio Tacuarembo6 (16.171 km?), subcuenca
incremental de aporte a G. Terra (24.724 km?), subcuenca incremental de aporte
a Constitucion (22.014 km?) y cuenca “total” de aporte del Rio Negro con cierre
en Constitucion (62.900 km?).

Posteriormente, se evalud el desempeno de los ensambles de pronosticos de
caudales diarios de aporte a las centrales hidroeléctricas obtenidos a partir de un
modelo hidrologico alimentado por los prondsticos del GEFS, tomando como
referencia los caudales teoricos de UTE. Debido a las limitaciones identificadas
en las series tedricas, inicamente se evaluaron los aportes al embalse de G. Terra.
Para la evaluacién se consider¢ la serie teorica diaria filtrada mediante un filtro
binomial con una ventana centrada de 7 dias.

De los resultados obtenidos en la evaluacion de los prondsticos por ensambles se
concluye que, tanto para la precipitacion como para los caudales de aporte, las
series simuladas capturan satisfactoriamente el comportamiento de las series
observadas.

Como era de esperar, a medida que se avanza en el horizonte de prondstico,
aumenta el error y la dispersion de los miembros del ensamble, es decir que

Doctorado en Ingenieria - Mecdnica de los Fluidos Aplicada 66



disminuye la predictibilidad del sistema. En ambos casos se identifico una
tendencia en el error de la media del ensamble hacia valores positivos, es decir,
una tendencia a la sobreestimacion (sesgos positivos), a la vez que se observo una
asimetria negativa en su distribucion. Durante los primeros dias del horizonte de
prondstico el ensamble tiene una dispersion excesivamente baja, la observacion
estd demasiado a menudo fuera del rango del ensamble. Luego, a medida que
avanza el horizonte de pronostico el ensamble tiende a estar mejor distribuido.
Este resultado es atin mas notorio en el caso de los caudales de aporte, en el cual
la dispersion del ensamble es practicamente nula hasta el dia 5 de prondstico.

En general no se observaron grandes variaciones espaciales en el desempetio del
prondstico por ensambles en la cuenca del Rio Negro, siendo los resultados
obtenidos similares para todas las subcuencas consideradas. En el caso de la
precipitacién, tanto el error de la media como el RMSE del ensamble, son
marginalmente menores en la cuenca incremental de Constitucion.

En relacion a la exploracién de comportamientos bimodales en la distribucién de
precipitacion de los miembros del ensamble, se identifico una notoria diferencia
entre los ciclos unimodales y bimodales. Esto sugiere que evaluar diferentes
metodologias y/o procesamientos para los ciclos de pronostico en funcion de la
bimodalidad del ensamble de precipitacion podria mejorar el desempenio del
prondstico (ya que en el cdlculo del coeficiente BC solo participa el ensamble y
no la observacidn, por lo que puede calcularse “a priori”).

Por ultimo, los resultados obtenidos evidencian la necesidad de la asimilacion de
datos de caudal observados, ya que se tienen ciclos en los que el error inicial
supera el £100% del caudal tedrico.
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CAPITULO 4

ASIMILACION DE DATOS
OBSERVADOS DE CAUDAL AL
MODELO HIDROLOGICO






4. Asimilacion de datos observados de
caudal al modelo hidrologico

4.1 MARCO TEORICO

411 Generalidades

Definicion

El concepto de asimilacion de datos ha sido definido por Talagrand (1997) como el
arte de usar toda la informacion disponible (proveniente de diferentes fuentes)
para estimar de la manera mas precisa posible el estado de la atmosfera o el
océano (u otro sistema dindmico) en un momento determinado. El “mejor”
estado del sistema se estima combinando de forma optima un modelo numérico
(denominado campo preliminar) y observaciones en un “andlisis”, considerando
los errores asociados a cada una de estas fuentes de informacién (Lahoz et al.,,
2010). Las observaciones son discretas en el espacio y en el tiempo y tienen
asociados dos tipos de errores: (i) errores instrumentales, aleatorios o
sistematicos (sesgos), (ii) errores de representatividad (discrepancia entre las
escalas de las observaciones y el modelo). A su vez, el uso de modelos numéricos
también introduce errores, inherentes a la construccion de los mismos, ya sea
debido a la falta de comprension u omision de algin proceso (los modelos son
una representacion simplificada del sistema bajo estudio), a errores en la
condicion inicial o en la estimacion de sus parametros.

De la asimilacion de datos se desprenden dos aplicaciones fundamentales:

e Re-analisis: Utilizar esta descripcién dindmicamente consistente del
estado del sistema como mejor aproximacion al campo “observado” para
describir y estudiar los procesos fisicos asociados.

e Pronodstico: Considerar el “andlisis” para inicializar simulaciones
numéricas de prondstico a diversos plazos.

A la vez, existen multiples objetivos adicionales que se pueden alcanzar
utilizando las técnicas de asimilacion: evaluar la estadistica de los errores que
afectan al sistema, evaluar la efectividad de las observaciones para brindar
informacion acerca del estado del sistema, evaluar la efectividad de los modelos
numeéricos para describir la dindmica del sistema de interés, etc.

En particular, Lahoz et al. (2010) resaltan la manera en que la asimilacion de datos
aporta un valor agregado al prondstico numérico, asi como el impacto de la
resolucion tanto espacial como temporal de la informacién empleada. Claro esta
que cuanto mejor sea el “analisis”, es decir cuanto mas precisa sea la estimacion
de las condiciones iniciales del sistema, mejor sera la calidad del pronostico
(Kalnay, 2003).
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es completo en espacio y tiempo y

Figura 4-1: : Esquema conceptual de la asimilacion de datos.

Clasificacion de las técnicas

Se asume que se conoce una distribucion a priori para las variables del estado x,
al que se llama x? € RV, estado del background (preliminar), con matriz de
covarianza de errores asociada B € R¥*N. Las observaciones para ese instante
estan representadas por el vector y° € RM y la matriz de covarianza de los errores
de las observaciones es R € RM*M, La ponderacion del campo preliminar
(background) y las observaciones esta dada por:

xe = xb -+ W[y0-3(x?)]
donde x@ es el andlisis, x? es el estado del background e y° las observaciones.

El estado preliminar del sistema puede estar dado por, por ejemplo, por un
modelo de pronostico desde un estado pasado. Para poder compararlo con las
medidas, el prondstico del modelo se interpola a la ubicacion de las
observaciones y, si las variables medidas son diferentes, se convierte de las
variables del modelo a las variables observadas. Por lo tanto, la primera
aproximacion a las observaciones es H(xP), donde H es el operador de
observacion que realiza la interpolacion y transformaciones necesarias de las
variables del modelo al espacio de observacion (Kalnay et al., 2003).
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La diferencia entre las observaciones y la primera aproximacion del modelo y° -
H (xP) se denomina "incremento de observacion" o "innovacion'. El analisis x@ se

obtiene al agregar al campo preliminar las innovaciones con pesos W que se

determinan a partir de las estimaciones de las matrices de covarianzas de los
errores del prondstico y las observaciones (Kalnay et al., 2003).

A continuacidn, se presenta una clasificacion de las técnicas de asimilacion de

datos (que difieren en como combinar el campo preliminar y las observaciones)

y se describen muy brevemente los fundamentos de cada una.

Técnicas de analisis empirico

Meétodo de correcciones sucesivas (SCM): Fue el primer método utilizado
(Cressman, 1959). Es un esquema iterativo, en el cual los pesos se

determinan empiricamente en funcion de la distancia entre la observacion
y el campo grillado.

Relajacion newtoniana o “Nudging”: Consiste en agregar a las ecuaciones

prognosticas del modelo un término que acerca/empuja la solucion hacia
las observaciones (Hoke & Anthes, 1976). Es especialmente ttil cuando no
se dispone de informacion para realizar una interpolacion estadistica.

Técnicas de interpolacion estadistica

Variacionales (3D-Var, 4D-Var): En el enfoque 3D-Var se define una
funcién de costo J(x) que contempla tanto la distancia entre el estado x y
el background x?, como la distancia entre el estado x y las observaciones
¥° (suma ponderada de los cuadrados de ambas distancias pesadas por
sus respectivas matrices de covarianzas de los errores). Esta funcion de
costo se minimiza para obtener el analisis x = x2. El método 4D-Var es una
generalizacion del 3D-Var, aplicado a observaciones que estan
distribuidas en un intervalo de tiempo o “ventana de asimilacion”
(Kalnay, 2003).

Secuenciales (KF, EKF, EnKF): Los métodos secuenciales actualizan la
solucion del modelo en cada momento en que hay observaciones
disponibles (Evensen, 2009). El Filtro de Kalman (KF) es un algoritmo
secuencial recursivo que en cada ciclo de asimilacion calcula el estado
pronosticado por el modelo, x/, y el analisis, x4, asi como sus respectivas
matrices de covarianza del error, Pfy Pa. El Filtro de Kalman Extendido
(EKF) representa una expansion del FK que permite el uso de modelos
dindmicos M y operadores de las observaciones H no lineales (Carrassi et
al.,, 2018). El filtro de Kalman por ensambles (EnKF) consiste en computar
simultdneamente un ensamble de sistemas de asimilacion de datos para
estimar la matriz Pf como la matriz de covarianza de los vectores del
ensamble x/ (con menor costo computacional). La estimacién se vuelve
mas precisa a medida que aumenta el tamafio del conjunto.
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e Hibridos: Los métodos hibridos hacen uso de las ventajas de los esquemas
variacionales y de los secuenciales por ensambles (Hamill & Snyder, 2000).
Algunos combinan linealmente las matrices de covarianza de los errores
del campo preliminar, mientras que otros combinan las matrices de
ganancia del método por ensamble y variacional. Una de sus bondades es
que son robustos a pesar de que la cantidad de miembros del ensamble
sea pequena.

Filtros de particulas (PF)

Los filtros de particulas son un tipo de método no gaussiano que aproxima
la funcién de distribucion por la distribucion de una muestra de
“particulas” (estados del sistema) con distintos pesos asignados. Para
evitar mantener particulas con pesos insignificantes y otras con pesos muy
grandes se introducen las técnicas de muestreo por importancia y
remuestreo (resampling). Actualmente se estan desarrollando métodos
hibridos entre PF y los esquemas variacionales y secuenciales por
ensambles (Van Leeuwen et al., 2019).

La eleccion y el uso de uno u otro método dependera del problema particular que
se quiera abordar y los recursos disponibles.

4.1.2 Asimilacién de datos en modelacion hidrolégica

Si bien la asimilacion de datos se desarrollo y utilizo originalmente dentro de las
comunidades de ciencias de la atmdsfera y el océano, actualmente su uso se
extendid a otras ramas de la ciencia, incluida la hidrologia. Independientemente
del enfoque de modelaciéon considerado, debido al gran impacto de las
condiciones iniciales en la habilidad del prondstico hidrologico, existe un interés
cada vez mayor en mejorar la actualizacion de los estados y/o pardmetros del
modelo mediante la asimilacion de las variables hidroldgicas observadas.

Las variables mdas comunmente empleadas en la asimilacion de datos
hidroldgicos son el caudal (Piazzi et al., 2021; Li et al., 2015) y la humedad del
suelo (Brocca et al., 2010; Musuuza et al, 2020) y, en menor medida, la
evapotranspiracion (Zhang et al., 2017), el nivel del agua subterranea (Li et al.,
2019), el equivalente en agua de nieve (De Lannoy et al., 2010), entre otros.

Se han propuesto y utilizado diversas técnicas para la asimilacion de datos en
modelos hidrologicos con fines de prondstico. En Brocca et al. (2010) se evalua el
efecto de la asimilacion de un producto satelital de humedad del suelo (ASCAT)
en un modelo conceptual de lluvia-escorrentia para la simulacion de eventos de
inundacion. Para ello se emplea una técnica simple de asimilacion de datos
(“nudging” o relajacion), de bajo costo computacional, que demostro ser efectiva
para mejorar la habilidad del modelo, especialmente cuando no se conocen las
condiciones iniciales de humedad del suelo. Musuuza et al. (2020) aplicaron el
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método EnKF para asimilar diversas variables hidro-meteoroldgicas al modelo
E-HYPE: la evapotranspiracion real y potencial acumulada de 8 dias del satélite
MODIS (AET y PET, respectivamente), la capa de nieve fraccionada (FSC) diaria
y el equivalente de agua de nieve (SWE) del satélite dptico CRYOLAND, el
caudal (Qeb) y los aportes locales a embalses hidroeléctricos (INFLOW), con el
objetivo de mejorar la estimacion de las dos ultimas variables. La clasificacion
obtenida segtin el desempefio de los distintos productos asimilados, evaluado en
base a la ganancia en la eficiencia de Kling-Gupta (KGE), fue: INFLOW, Q.b, FSC,
AET, SWE y PET. Las mediciones en superficie (INFLOW y Qo) presentaron
mejor desempefio que las estimaciones satelitales. En Piazzi et al. (2021) se
compara el desempefio de dos técnicas de asimilacion de datos (EnKF y PF), en
términos de eficiencia y persistencia temporal, al asimilar datos de caudal
observados en un modelo hidroldgico conceptual concentrado (modelo GR5J). El
andlisis aborda el impacto de diferentes fuentes de incertidumbre y la
actualizacion de los diferentes estados y pardmetros del modelo GR5]. Ambos
esquemas de asimilacion mostraron ser de utilidad para mejorar la precision del
prondstico. Si bien el método EnKF supera al PF en el corto plazo, este ultimo
presenta un efecto mas duradero a lo largo del horizonte de la prevision. Los
resultados muestran que una estimacion precisa del nivel inicial del reservorio
de transito garantiza el mayor beneficio de la asimilacion de datos, ya que esta
variable de estado es la mas correlacionada con las observaciones. En cuanto a
las fuentes de incertidumbre, Piazzi et al. (2021) afirman que una representacion
integral de la incertidumbre de los forzantes meteoroldgicos y de los estados del
modelo permite una mejora mas eficiente de la habilidad del pronoéstico. En
particular, para representar la incertidumbre de los forzantes meteoroldgicos
(precipitacion y evapotranspiracion potencial) en cada paso de tiempo se generan
prondsticos probabilisticos perturbando las observaciones con ruido estocastico
multiplicativo. Un enfoque similar se aborda en Jiménez et al. (2019) para evaluar
la habilidad de dos esquemas de asimilacién de datos de caudal (empirico y
EnKF) en un modelo hidrolégico distribuido (modelo MGB-IPH). El ensamble de
variables de estado del modelo hidrologico se obtiene, en cada paso de tiempo, a
partir de la generacion de series sintéticas de precipitacion perturbando las
observaciones mediante una distribucion logaritmica normal. Los parametros del
modelo MGB-IPH se consideraron invariantes en el tiempo, es decir, una vez
calibrados se mantienen constantes durante todo el proceso de asimilacion y del
prondstico del caudal. Ambos métodos de asimilacion presentaron mayor
habilidad, medida en términos del indicador NSE, que la simulacion sin
asimilacién. El método EnKF mostré un mejor desempefio (mayor NSE) que el
método empirico para mayores horizontes de pronostico.
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4.2 METODOLOGIA PROPUESTA

4.2.1 Descripcion

La representacion del campo de precipitaciones observado es siempre
imperfecta, constituyendo incluso una de las mayores fuentes de incertidumbre
(Bardossy & Das, 2008; Renard et al.,, 2010), a la cual se suman los errores
introducidos en la modelacién hidroldgica. En la realizacion de previsiones
hidrolégicas operativas es necesario, entonces, implementar un proceso de ajuste
que opere como parte de la simulacidon continua, atenuando estas derivaciones
de la simulacion respecto de la realidad (Figura 4-2).

assimilation,

simulation : forecasting

MDA-IC
A

i L >
tfov«.xs( tio'emsl +10 time [day]

Figura 4-2: Ejemplo esquematico de un sistema de prondstico por ensamble con y sin
asimilacion de datos. En azul se representa la evolucion temporal del modelo original (OL-
IC: “Open Loop-Initial Conditions”) y en rojo se muestra la evolucion del modelo con la
asimilacion (DA-IC: “Data Assimilation-Initial Conditions”) de la tlltima observacion
disponible (triangulo naranja) al inicio del prondstico. Fuente: Piazzi et al. (2021).

En la configuracién tradicional de los procesos de relajacion o “nudging”
(Kalnay, 2003; Brocca et al., 2010; Mazzoleni et al., 2018), la variable observada
que se asimila es una variable de estado del sistema de prondstico, es decir, con
ecuaciones progndsticas para las mismas en cuya resolucién numérica se
instrumenta la asimilacion. La teoria subyacente y el disefio del proceso de
asimilacién afecta el calculo numérico para que se mantenga cercano a la
realizacion observada del sistema caotico.

En este caso, las variables de estado del modelo hidroldgico son los niveles de
agua en los reservorios de produccion y de transito (S y R respectivamente) con
que se modelan en el GR4]J los procesos hidrolédgicos, pero por el momento se
carece de observaciones de estas variables (la estimacion satelital de estos campos
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y su posterior asimilacion puede ser una linea de desarrollo a futuro). El error,
como fue dicho, se origina fundamentalmente en el forzante meteoroldgico del
modelo hidroldgico. La variable observada -caudales en puntos de cierre de
algunas subcuencas- es una salida del modelo; surge de una ecuacion diagnostica
sin inercia propia mas alla del transito. Si se relajan las variables de estado (Sy
R) en proporcion al error de los caudales simulados, se obtienen resultados
satisfactorios en cuanto a la evolucidon de dichos caudales, a costo de que la
relajacion altera totalmente la dindmica hidrologica interna del modelo,
volviéndolo irrelevante. Los estados S y R resultantes, por su parte, constituyen
una pésima condicional inicial para la siguiente etapa de pronostico del sistema.

Por tanto, la metodologia que se instrumento y que se describe a continuacion se
aleja conceptualmente de los disefios tradicionales de asimilacién de datos
observados a sistemas de pronostico. El ajuste se plantea como una correccion de
la precipitacién antecedente (P) hasta el dia de inicio del pronostico, proporcional
a la amplitud del error relativo del caudal simulado. La correcciéon del forzante
antecedente (precipitacién) para minimizar el error del caudal al inicio del
prondstico (tiempo final de la asimilacion) produce también estados del sistema
(S y R) e hidrogramas (UH1 y UH2) consistentes con dicho ajuste y dicha
condicién inicial, de manera que toda la inercia del sistema es capturada
adecuadamente.

Dicha correccidon puede ser implementada solo en aquellas cuencas en donde se
cuenta con registro observado de caudales y por tanto se puede estimar el error
del sistema de pronostico. El error relativo del caudal (¢) en una subcuenca
particular se puede definir, para cada paso de tiempo, como la diferencia
normalizada entre el caudal observado (Q,s) v el caudal simulado (Qg;,).

e(t) = 25 W@sim(®) = Qons ()
— max(Qsim (1), Qops(t))

Con esta definicidén, que toma el valor absoluto del error y lo normaliza por el

maximo de los caudales, se garantiza que 0 < ¢ < 1.

Se propone entonces la correccion iterativa de la precipitacion en los N dias
antecedentes al inicio t del prondstico segun:

Si Qsim(t) < Qobs(t)" P*(t - i) = P(t - i) + A X g(t)
Si Qsim(t) > Qops(t): P*(t — i) = max(0,P(t — i) — A x &(t))
con0<A<1y0<i< N

Si A = 0, no hay ajuste alguno; si A =1, P corrige en cada paso en proporcion
igual al error relativo del caudal simulado. Interesa encontrar empiricamente el
rango de valores de A para los cuales el proceso iterativo converge.
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El valor de N es estimado por consideraciones hidroldgicas y ajustado en base a
una simulacidn retrospectiva (ver Seccion 4.3), pero deberd validarse en modo
operativo.

La magnitud del ajuste es la misma en todas las subcuencas localizadas aguas
arriba del punto de registro de caudales. En el caso de cuencas sucesivas de orden
creciente, el ajuste operard sobre escurrimientos incrementales.

4.2.1 Implementacion

La metodologia propuesta para la asimilacion al modelo hidrolégico de datos
observados de caudal en modo operativo, comprende los siguientes pasos.

Para cada dia de inicio de un ciclo de pronostico (to):

(1) Modelacion hidrolégica sin ajuste hasta to. Se realiza una simulacion del
modelo hidroldgico sin ajuste desde enero de 2020 a to, a partir de la estimacion
RK de la precipitacion histdrica, el ciclo medio anual de evapotranspiracion
potencial (ETP) y las condiciones iniciales de S y R (Si= x1/2 y Ri= x3/2). Como
resultado se obtienen el caudal simulado (Qs) y la evolucion de las variables de
estado Sy R en dicho periodo.

(2) Modelacién hidrolégica con ajuste hasta to. Se realiza una simulacién del
modelo hidroldgico con ajuste de la precipitacion segun el error relativo del
caudal desde enero de 2020 a to, a partir de la estimacion RK de la precipitacion
histdrica, el ciclo medio anual de ETP, las condiciones iniciales de Sy R (Si=x1/2
y Ri=x3/2), la serie de caudales observados y el caudal simulado Qs obtenido en
el paso (1). Como resultado se obtienen la precipitacion ajustada P*, el caudal
simulado corregido (Qs*) y la evolucidn de las variables de estado ajustadas S* y
R* en dicho periodo.

Iteracion: Se repite la simulacién con ajuste considerando como datos de entrada
la precipitacion ajustada P* y el caudal simulado corregido Qs* obtenidos
anteriormente, hasta que el error relativo del caudal £ converja (para ello se
verifica como suficiente del orden de 100 pasos de iteracion). Finalmente se
obtienen la precipitacion ajustada P**, el caudal simulado corregido (Qs**) y la
evolucion de las variables de estado ajustadas S** y R** hasta to.

(3) Modelacion hidroldgica sin ajuste hasta to + 15 dias. Para cada miembro del
ensamble del GEFS (m) se concatena la serie de precipitacion P = (P**, P™) y se
realiza una simulacién del modelo hidroldgico desde enero de 2020 a to + 15 dias
a partir de la precipitacion P, el ciclo medio anual de ETP y las condiciones
iniciales de Sy R (Si=x1/2 y Ri=x3/2). Como resultado se obtiene la evolucion del
caudal en los siguientes 15 dias, a partir de los estados de Sy R ajustados al inicio
del prondstico, los cuales estan implicitos en la precipitacion previa ajustada (P**)
que surge de la iteracion anterior.
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A modo de sintesis, en la siguiente figura se presenta el diagrama de flujo con los
pasos seguidos y la informacion considerada en cada caso.

Para cada dia de inicio de un ciclo de pronéstico (t,):
Condicién inicial:
Si, Ri

(1) Modelacién
P hidrolégica sin

Ciclo medio anual

de ETP L
asimilacién
Precipitacién
observada (t<t,) i
Caudal simulado: Caudal observado:
Qs (t=st,) Qo (t=t,)

i

(2) Modelacién

» hidrolégica con <
asimilacién
Para cada miembro del ensamble (m): ¢ ¢ ¢
Precipitacién Precipitacién Caudal simulado Estados S**, R**
pronosticada Pm (t > t,) ajustada P (t < t,) ajustado: Qs** (t = t,) ajustados (t < t,)
(3) Modelacién
L———> hidrolégica sin
asimilacién
Caudal simulado:
Qs (t>t,)
Entrada Procesao Resultado Resultado final

Figura 4-3: Diagrama de flujo con los pasos seguidos y la informacion considerada para la
asimilacion al modelo hidroldgico de datos observados de caudal.

La metodologia de asimilacion se implementd en tres subcuencas de aporte al
embalse de G. Terra (Figura 4-4):

e Paso Las Piedras: Cuenca alta del Rio Negro (14.495 km?), con registros
medidos de caudal (estacion automatica).

e Paso Laguna II: Cuenca de aporte del rio Tacuarembé (16.170 km?), con
registros medidos de caudal (estacion automatica).

e G. Terra: Cuenca incremental del embalse de G. Terra (8.900 km?),
considerando la serie de aportes tedricos de UTE.

En particular, se evaluaron dos configuraciones de asimilacion:

(1) Registros medidos: Asimilando el dato en Paso Las Piedras y Paso Laguna II
(sin ajustar la cuenca incremental aguas abajo).
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(2) Registros medidos + Estimacion indirecta: Asimilando el dato en Paso Las

Piedras, Paso Laguna Il y G. Terra.

A N
REFERENCIAS A
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Figura 4-4: Subcuencas del Rio Negro consideradas para la asimilacion de datos de caudal
(Paso Las Piedras, Paso Laguna Il y G. Terra).

4.3 EVALUACION

En esta seccion se presenta la evaluacion del desempefio del modelo hidroldgico
con asimilacion de datos de caudal en comparacién con el modelo sin

retroalimentacién.

Los datos historicos de referencia empleados para la evaluacion son los registros
medidos de caudales diarios en Paso Las Piedras y Paso Laguna Il y la serie diaria
tiltrada de los caudales tedricos en G. Terra mediante el filtro binomial con una

ventana centrada de 7 dias.

4.3.1 Evaluacidn retrospectiva

En primer lugar, se realizdé una evaluacidon retrospectiva de la metodologia
propuesta mediante la simulacion continua del modelo hidroldgico con
asimilacion para el periodo completo, de enero de 2018 a enero de 2023, a partir
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de la cual se selecciond el valor de N (nimero de dias antecedentes) y del
coeficiente A.

Para cada simulaciéon con (N, 1) se calculo el porcentaje de sesgo (PBIAS), el
coeficiente de eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE) y la raiz del error cuadratico
medio (RMSE).

El PBIAS y el NSE se introdujeron en la seccion 3.2.2. El RMSE da una idea de la
magnitud promedio de los errores del caudal simulado, sin indicar la direccién
de dichas desviaciones. Adopta valores en el intervalo [0, +=], con un puntaje
perfecto de 0.

Se incluye también el indicador PBIAS calculado a partir de la precipitacion
ajustada (precipitacion media areal en cada cuenca considerada), tomando como
referencia la estimacion RK (“PBIAS Lluvia”).

Adicionalmente, para evaluar la eficiencia del procedimiento de asimilaciéon se
calculd un “indice de eficiencia” (Aubert et al., 2003; Brocca et al., 2010) segtn:

Zt:l(Qass(t) - Qobs(t))2>
Zt:l(Qsim(t) - Qobs(t))z

donde Q4 es el caudal simulado con asimilacion.

DAEff =100 X (1 -

Si DA Eff > 0, la metodologia de asimilacion produce una mejora en la simulacion
de los caudales.

En las siguientes tablas se presenta un resumen de las simulaciones e indicadores
de desempenio obtenidos en cada caso para Paso Las Piedras y Paso Laguna II,
variando el nimero de dias antecedentes (N) entre 1 y 6 dias (considerando los
tiempos de concentracidn de las cuencas de aporte) y el coeficiente A entre 0,10 y
0,95. En la primera fila (en negrita) se incluyen los indicadores obtenidos para la
simulacién sin asimilacion (simulacidén de referencia).
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Tabla 4-1: Resumen de las simulaciones e indicadores de desempefio obtenidos en Paso Las
Piedras variando el nimero de dias antecedentes N y el coeficiente A.

Simulacion N RMSE NSE PBIAS DA Eff
(dias) (m?/s) Caudal Lluvia
Sin asimilacion 213 0,49 8,0%
A=0,10 4 57 0,96 9,7% 3,3% 92,9
A=0,50 4 45 0,98 9,0% 1,3% 95,5
A=0,85 2 49 0,97 12,0% 2,5% 94,7
A=0,85 3 46 0,98 10,4% 1,4% 95,3
A=0,85 4 46 0,98 9,3% 0,4% 95,4
A=0,85 5 44 0,98 7,9% -0,3% 95,7
A=0,85 6 46 0,98 7,0% -1,0% 95,3
A=0,95 4 46 0,98 9,4% 0,1% 95,4

Tabla 4-2: Resumen de las simulaciones e indicadores de desempefio obtenidos en Paso
Laguna II variando el niimero de dias antecedentes N y el coeficiente A.

Simulacion N RMSE NSE PBIAS DA Eff
(dias) (m?3/s) Caudal Lluvia
Sin asimilacion 144 0,74 13,5%
A=0,10 4 66 0,95 11,6% 7,8% 78,9
A=0,50 4 51 0,97 10,1% 6,4% 87,7
A=0,85 2 76 0,93 17,9% 7,1% 72,6
A=0,85 3 56 0,96 13,0% 6,4% 84,9
A=0,85 4 50 0,97 10,2% 5,8% 87,9
A=0,85 5 49 0,97 8,5% 4,5% 88,5
A=0,85 6 49 0,97 7,1% 3,4% 88,7
A=0,95 4 50 0,97 10,2% 5,9% 88,0

En la Tabla 4-3 se presentan los resultados obtenidos para G. Terra en la
configuracién 1 para cada una de las combinaciones (N, A) consideradas
anteriormente. Se recuerda que en esta configuracion solo se asimilan los
registros medidos en Paso Las Piedras y Paso Laguna II y no se ajusta la cuenca
incremental aguas abajo.
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Tabla 4-3: Resumen de las simulaciones e indicadores de desempefio obtenidos en G. Terra
en la configuracion 1 (sin asimilar el caudal tedrico en G. Terra).

) . N RMSE PBIAS
Simulacién (40 (ms) NSE  Caudal Lluvia PAEf
Sin asimilacién 385 0,74 -2,5%
A=0,10 4 296 0,85 3,0% 4,5% 39,8
A=0,50 4 296 0,85 3,7% 3,2% 39,7
A=0,85 2 302 0,84 0,0% 3,9% 37,2
A=0,85 3 299 0,84 2,2% 3,2% 38,7
A=0,85 4 297 0,85 -3,6% 2,6% 39,4
A=0,85 5 296 0,85 4,6% 1,8% 40,0
A=0,85 6 295 0,85 -5,4% 1,1% 40,3
A=0,95 4 297 0,85 3,5% 2,5% 39,4

De los resultados obtenidos se desprende que, con la metodologia de asimilacion
propuesta operando en modo continuo, se obtiene una mejora en el desempeno
del modelo hidrolégico. En general no se identifican grandes diferencias en el
desempeno del modelo al variar los parametros N y A (dentro de rangos
razonables). En las tres subcuencas se observa que la dependencia de los
resultados al coeficiente 1 es despreciable dentro del rango considerado en que
las iteraciones convergen. Los indicadores de desempenio mejoran levemente al
aumentar el nimero de dias antecedentes (N), salvo en G. Terra que el PBIAS en
el caudal aumenta en valor absoluto.

Si bien los ajustes en la precipitacion media areal en la cuenca de G. Terra varian
entre +1% y +4,5% (leve aumento relativo en el acumulado en todo el periodo
simulado), esto no siempre se traduce en una disminucion (en valor absoluto) del
PBIAS en el caudal (en algunos casos la subestimacion aumenta hasta un 3%).
Esto puede deberse a que el leve aumento de la precipitacion en las simulaciones
con asimilacion se destine a satisfacer la ETP (que tal vez en la simulacién original
no se llegara a cubrir totalmente) y/o a llenar el reservorio de produccion del
suelo (ver la evolucion de la variable de estado S en las Figuras 4-12, 4-13 y 4-14,
presentadas mas adelante).

A modo de ejemplo, en la Figura 4-5 se presenta la evolucién del error relativo
de los caudales diarios en G. Terra para las simulaciones conA=0,85y N=2,3, 4
y 6 dias para la configuraciéon 1. En cada caso, para cada paso de iteracion, se
presenta el error promedio en todo el periodo simulado (1857 dias). Se observa
que al disminuir N “empeora” la convergencia.
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Figura 4-5: Evolucion del error relativo de los caudales diarios en G. Terra para las
simulaciones con A =0,85y N =2, 3, 4y 6 dias en la configuracion 1.

En funcién de los resultados obtenidos se selecciond A = 0,85 y N = 4 dias para la
configuracion 1 (simulacion resaltada en negrita en la Tabla 4-3). En dicha
simulacion se tiene un compromiso entre el PBIAS en el caudal y los demas
indicadores de desempeno, a la vez que se alcanza una buena convergencia del
error con un PBIAS en la precipitacion menor al 3% y un indice de eficiencia de
la asimilacion cercano a 40.

En las siguientes figuras se compara la evolucion de los caudales diarios entre el
caudal observado/tedrico con filtro binomial (puntos grises) y el simulado sin
asimilacién (linea azul) y el simulado con asimilacion (linea roja) para Paso Las
Piedras, Paso Laguna Il y G. Terra.
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Figura 4-6: Comparacion de la evolucion de los caudales diarios en Paso Las Piedras en todo
el periodo simulado: observado (puntos grises), simulado sin asimilacién (linea azul) y
simulado con asimilacién (linea roja).
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Figura 4-7: Comparacion de la evolucion de los caudales diarios en Paso Laguna II en todo el
periodo simulado: observado (puntos grises), simulado sin asimilacion (linea azul) y
simulado con asimilaciéon (linea roja).
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Figura 4-8: Comparacion de la evolucion de los caudales diarios de aporte al embalse de G.
Terra en todo el periodo simulado: tedrico con filtro binomial (puntos grises), simulado sin
asimilacion (linea azul) y simulado con asimilacion (linea roja).
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En la Tabla 4-4 se presentan los resultados obtenidos para G. Terra en la
configuracion 2 adoptando un valor de A = 0,85 y variando el nimero de dias
antecedentes (N) para la correccion de la precipitacion. Se recuerda que en esta
configuracidn se asimilan tanto los registros medidos en Paso Las Piedras y Paso
Laguna II, como el caudal tedrico de aporte a G. Terra. En este caso, la serie a
asimilar consiste en la serie tedrica con el filtro binomial “continuo”, la misma
que se usa para la evaluacion del desempeno. Por lo tanto, en esta modalidad se
estan usando valores futuros del caudal en G. Terra -que en modo operativo ain
no se conocen- para ajustar la precipitacion antecedente. A modo de referencia,
en las primeras filas (en negrita) se incluyen los indicadores obtenidos para la
simulacién sin asimilacion (simulacion de referencia) y la simulacién
seleccionada en la configuracion 1 (A =0,85 y N =4 dias).
Tabla 4-4: Resumen de los indicadores de desempeiio obtenidos en G. Terra para A = 0,85

variando el niimero de dias antecedentes N en la configuracion 2 (asimilando los registros
medidos en Paso Las Piedras y Paso Laguna Il y la estimacion indirecta en G. Terra).

‘ 3 Paso Paso Gabriel RMSE PBIAS DA
Simulacion Las Laguna
. Terra (m?/s) Caudal Lluvia Eff
Piedras II

Sin asimilacion 385 0,74 -2,5%
Conf. 1 N=4 N=4 297 0,85 -3,6% 2,6% 394
Conf. 2 N=4 N=4 N=2 132 0,97 11,9%  12,0% 86,0
Conf. 2 N=4 N=4 N=3 130 0,97 11,2%  10,8% 86,4
Conf. 2 N=4 N=4 N=4 136 0,97 10,6%  10,0% 85,5
Conf. 2 N=5 N=5 N=4 130 0,97 9,9% 95% 86,6
Conf. 2 N=6 N=6 N=3 120 0,97 9,9% 99% 88,2
Conf. 2 N=6 N=6 N=4 126 0,97 9,3% 89% 874

Nuevamente se observa una mejora del desempefio del modelo hidrologico al
incorporar la metodologia de asimilacion de datos operando en modo continuo,
alcanzando incluso mejores indicadores que en la configuracion 1 (salvo el
PBIAS). No se identifican grandes diferencias en el desempeno del modelo al
variar el pardmetro N dentro de rangos razonables (el coeficiente A se fij6 en 0,85).

En funcion de los resultados obtenidos para la configuracion 2 se selecciond
A =085y N =(6,6,3) dias para Paso Las Piedras, Paso Laguna I y G. Terra
respectivamente (simulacion resaltada en negrita en la Tabla 4-4). En dicha
simulacién se obtienen los valores éptimos para los indicadores de desemperio,
a la vez que se alcanza una buena convergencia del error (Figura 4-9) con un
PBIAS en la precipitaciéon menor al 10% y un indice de eficiencia de la asimilacion
cercano a 90.
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Figura 4-9: Evolucion del error relativo de los caudales diarios en G. Terra paraA=0,85y
N = (6, 6, 3) dias en la configuracion 2.

Cabe destacar que, en este caso, se evalud también el impacto de aplicar o no el
filtro binomial a la serie tedrica de aportes previo a la asimilacion. Si bien los
resultados obtenidos en la evaluacion retrospectiva con y sin filtro binomial son
muy similares, si difieren en la evaluacién de los pronosticos. En el caso de la
simulacidn sin filtro binomial, los caudales resultantes al inicio del prondstico
son muy sensibles a los “saltos” de la serie tedrica, aumentando
significativamente el error inicial. Adicionalmente, buscando minimizar el
impacto de los “saltos” de la serie tedrica, se evalud la posibilidad de considerar
caudales promediados en distintos periodos (de 1 a 5 dias), llegando a resultados
muy similares en la evaluacion retrospectiva. Sin embargo, en modo prondstico
el error inicial crece al aumentar el periodo de integracion del caudal.

En la Figura 4-10 se presenta la comparacion de la evolucion de los caudales
diarios de aporte al embalse G. Terra entre el caudal teorico con filtro binomial
(puntos grises), el simulado sin asimilacion (linea azul), el simulado con
asimilacion en la configuracion 1 seleccionada (linea roja) y el simulado con
asimilacion en la configuracidn 2 seleccionada (linea verde).
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Figura 4-10: Comparacion de la evolucion de los caudales diarios de aporte al embalse de G.
Terra en todo el periodo simulado: tedrico con filtro binomial (puntos grises), simulado sin
asimilacion (linea azul), simulado con asimilacion en la configuracion 1 (linea roja) y
simulado con asimilacién en la configuracion 2 (linea verde).

Luego, con el propdsito de evaluar el impacto de la correccion en la precipitacion,
a modo de ejemplo en los paneles superiores de la Figura 4-11 se presenta la
comparacion de la evolucién en el periodo enero a diciembre de 2018 de la
estimacion RK (barras azules) y la precipitacion ajustada para las dos
configuraciones de asimilacion consideradas (barras rojas y verdes). En el panel
inferior se presenta la comparacion para los caudales diarios correspondientes.

Si bien no se observan grandes diferencias entre si en la precipitacion media areal
resultante bajo las dos configuraciones consideradas, se identifica una leve
tendencia a mayores montos en la configuracion 2, que se traduce en una mejor
representacion de la evolucién de los caudales teoricos filtrados. Esto es
consistente con los resultados presentados en la Tabla 4-4, donde la configuracion
2 presenta mejores indicadores RMSE, NSE y DA Eff, a costo de un mayor PBIAS.
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Figura 4-11: Evaluacion del impacto de la asimilacion en la precipitacion media areal en la
cuenca (panel superior: estimacion RK vs precipitacion ajustada en la configuracion 1, panel
medio: estimacion RK vs precipitacion ajustada en la configuracion 2) y en los caudales
diarios de aporte al embalse de G. Terra (panel inferior: caudal tedrico con filtro binomial,
simulado sin y con asimilacion en ambas configuraciones) para el afio 2018.

Finalmente, en las siguientes figuras se presenta la comparacion, entre las
simulaciones con y sin asimilacion, de la evolucidn de las variables de estado del
modelo hidrolégico (niveles S y R) en las subcuencas de Paso Las Piedras, Paso
Laguna Il y G. Terra durante todo el periodo simulado. Cabe destacar que, en la
Figura 4-14 (subcuenca G. Terra) no se presenta la evolucion para la
configuracién 1, ya que en ese caso no hay ajuste en las subcuencas aguas abajo
de Paso Las Piedras y Paso Laguna II.
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simulacidn con asimilacién en la configuracion 1 (rojo) y configuracion 2 (verde).
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Figura 4-13: Comparacion de la evolucién de las variables de estado del modelo hidrolégico
(niveles S y R) en la subcuenca de Paso Laguna II: simulacion sin asimilacion (azul),
simulacién con asimilacion en la configuracion 1 (rojo) y la configuracion 2 (verde).
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Figura 4-14: Comparacion de la evolucién de las variables de estado del modelo hidrolégico
(niveles S y R) en la subcuenca de G. Terra: simulacion sin asimilacién (azul), simulacién con
asimilacion en la configuracion 1 (rojo) y configuracion 2 (verde).

De los resultados obtenidos anteriormente se desprende que, con la correccion
propuesta en proporcion al error de los caudales simulados operando en modo
continuo, se obtiene una representacion satisfactoria de la evolucién de dichos
caudales sin alterar la dindmica interna del modelo hidrologico.

En esta modalidad, sin embargo, se estan usando valores futuros del caudal -que
en modo operativo aliin no se conocen- para ajustar la precipitacion antecedente
y, por ende, los estados S y R. Esta dificultad se abordara al presentar la
evaluacion de los pronosticos (seccion 4.3.2).

4.3.2 Evaluacion en modo prondstico

En esta seccidn se presenta la evaluacion del desempeno de los ensambles de
prondsticos de caudal obtenidos con el modelo hidroldgico con asimilacion de
datos, en comparacion con el desempenio del modelo actualmente en
funcionamiento en ADME (sin retroalimentacion).

La metodologia seguida para la evaluacion de los ensambles de prondsticos de
caudales es andloga a la desarrollada en el capitulo 3:

e Calculo del error en el caudal al inicio del pronostico. Dado que lo que se
busca con la metodologia de asimilacién propuesta es ajustar los estados
iniciales de Sy R para cada ciclo de prondstico mediante la correccion de
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la precipitacion antecedente seguin el error relativo del caudal simulado,

aqui se evaltia explicitamente el error al inicio de cada simulacion.

e Inspeccion visual de la evolucion de los prondsticos de caudales a lo
largo del horizonte de prondstico.

e Caracterizacion del error del ensamble a lo largo del horizonte de
pronodstico (considerando la media del ensamble y el ensamble

completo).
e Calculo de indicadores de desempeno (PBIAS y NSE).

En todos los casos se incluye la comparacion con los resultados obtenidos con el
modelo sin asimilacion.

A continuacion, se presentan los principales resultados obtenidos para la cuenca
de aporte al embalse de G. Terra con las dos configuraciones de asimilacion
consideradas: (1) Registros medidos en Paso Las Piedras y Paso Laguna II, (2)
Registros medidos en Paso Las Piedras y Paso Laguna II y estimacion indirecta
de los aportes al embalse.

Cabe destacar que, para la asimilacion del caudal tedrico de aporte al embalse de
G. Terra (configuracion 2), la serie a asimilar consiste en la serie tedrica con el
filtro binomial hasta el dia del inicio del prondstico (sin utilizar valores futuros
del caudal que en modo operativo aiin no se conocen).

Error al inicio del prondstico

Con el propdsito de cuantificar el impacto de la asimilacion de datos de caudal
observados en el modelo hidrologico, se calcul6 el error al inicio de cada ciclo de
pronostico. En particular, se compara el valor del caudal teorico filtrado en el
“dia 0” con el obtenido con el modelo hidroldgico alimentado por la estimacion
RK (sin asimilacidn) y la precipitacion ajustada (con asimilacion). Cabe destacar
que dicho error inicial es el mismo para todos los miembros del ensamble, ya que
unicamente depende de la representacion de la precipitacion histdrica y de su
transformacion a caudal (es independiente de los prondsticos del GEFES).

En la Figura 4-15 se presenta el diagrama de dispersion del caudal simulado (eje
y) con el modelo con y sin asimilacion versus el caudal teorico filtrado (eje x)
correspondiente al dia de inicio de cada uno de los 777 ciclos de pronosticos
analizados. En los paneles de la derecha se presentan nuevamente los diagramas
de dispersion, pero en escala logaritmica.
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Figura 4-15: Diagrama de dispersion del caudal simulado (eje y) versus el caudal tedrico
filtrado (eje x) al inicio de cada ciclo de prondstico para la cuenca G. Terra. En los paneles de
la derecha se presentan los diagramas en escala logaritmica.

Se observa que la asimilacion en la configuracion 2 reduce significativamente la
dispersion de la nube de puntos, aunque para caudales bajos no logra corregir el
marcado sesgo positivo (sobrestimacion) existente en el modelo sin asimilacion.
En la configuracion 1 la reduccion de la dispersion no es tan notoria, a la vez que
se identifica también una subestimacion de los caudales altos.
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Inspeccion visual

A modo ilustrativo, en las siguientes figuras se presentan algunos ejemplos de
los pronodsticos emitidos para la precipitacion media en la cuenca (panel superior)
y los correspondientes caudales de aporte (panel inferior). En el panel superior,
el grafico de barras en azul representa la evolucion de la precipitacion observada
(estimacion RK), el grafico de barras en rojo corresponde a la precipitacion
ajustada luego de la asimilacion (P**), las lineas continuas grises representan la
evolucién de cada uno de los miembros del ensamble del GEFS (P™) y en trazo
gris discontinuo se muestra la evolucion de la media del ensamble. En el panel
inferior, la linea azul representa la evolucion de los caudales tedricos (en trazo
grueso se incluye también la serie con el filtro binomial continuo), en trazo gris
continuo se presenta la evolucion de cada uno de los miembros del ensamble y,
en trazo gris discontinuo, la evoluciéon de la media del ensamble. En rojo se
incluye la evolucion del caudal modelado en base a la precipitacion ajustada P**
hasta el dia del inicio del prondstico, y en naranja se incluye la evolucion del
caudal modelado en base ala estimacion RK (linea continua) y la correspondiente
evoluciéon de la media del ensamble (trazo discontinuo). La serie naranja
corresponde a la simulacién “original” sin asimilacién. Se incluye también, en
trazo azul discontinuo, la evolucidon del caudal tedrico filtrado hasta el dia del
inicio del prondstico (serie asimilada en la configuracion 2).

Para cada uno de los ejemplos seleccionados se presentan los resultados
obtenidos en las dos configuraciones de asimilacion.
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Figura 4-16: Ejemplos de prondsticos para el ciclo inicializado el 12/01/2021 para la cuenca G.
Terra (paneles superiores: Configuracion 1, paneles inferiores: Configuracion 2).
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Figura 4-17: Ejemplos de pronosticos para el ciclo inicializado el 10/04/2021 para la cuenca G.
Terra (paneles superiores: Configuracion 1, paneles inferiores: Configuracion 2).
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Figura 4-18: Ejemplos de pronosticos para el ciclo inicializado el 3/05/2022 para la cuenca G.
Terra (paneles superiores: Configuracion 1, paneles inferiores: Configuracion 2).
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Figura 4-19: Ejemplos de prondsticos para el ciclo inicializado el 16/09/2022 para la cuenca G.
Terra (paneles superiores: Configuracion 1, paneles inferiores: Configuracion 2).
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Figura 4-20: Ejemplos de pronosticos para el ciclo inicializado el 1/10/2022 para la cuenca G.
Terra (paneles superiores: Configuracion 1, paneles inferiores: Configuracion 2).
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De los ejemplos anteriores se desprende que:

e En general, con la metodologia de asimilacion propuesta, se obtiene un
ajuste (en el sentido deseado) del estado inicial del sistema.

e Con la configuracion 1, asimilando solamente los registros medidos en
Paso Las Piedras y Paso Laguna II, no siempre se logra dicho ajuste (Figura
4-16).

e Los caudales resultantes al inicio del prondstico en la configuracion 2,
asimilando la serie tedrica con el filtro binomial hasta dicho dia, son muy
sensibles a los saltos/oscilaciones de la serie, particularmente en periodos
de sequia como el analizado (Figura 4-19).

e Enlos casos en que el modelo sin asimilacién sobrestima el caudal tedrico
y la precipitacion antecedente acumulada es nula, por construccion, la
metodologia propuesta no es capaz de corregir dicha diferencia (Figura
4-20).

Caracterizacion de la evolucion del error del ensamble

En la Figura 4-21 se presenta un grafico de caja (boxplot) con la evolucion del
error de la media del ensamble (calculado como la distancia entre la media y el
valor tedrico filtrado) a lo largo del horizonte de prondstico, para el modelo
original (serie gris) y el modelo con asimilacion (serie celeste: configuracion 1,
serie verde: configuracion 2). Se incluyen los percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 5y 95
(bigotes) en los ciclos de pronostico. Cabe destacar que, para facilitar la
visualizacion, se presenta la evolucion para los primeros 10 dias del horizonte de
pronostico.
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Figura 4-21: Evolucion del error de la media del ensamble para el modelo original (serie gris)
y el modelo con asimilacidn (serie celeste: configuracion 1, serie verde: configuracion 2) en la
cuenca G. Terra. Se incluyen los percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 5 y 95 (bigotes).

En la Figura 4-22 se presenta la evolucion a lo largo del horizonte de pronostico
de la raiz del error cuadratico medio (RMSE) de los miembros del ensamble, para
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el modelo original (serie gris) y el modelo con asimilacion (serie celeste:
configuracidn 1, serie verde: configuracion 2). Se incluyen los percentiles 25, 50,
75 (cajas) y 5y 95 (bigotes). E1 RMSE del ensamble para cada ciclo de prondstico
se calcula como la raiz de la suma del error cuadratico de cada miembro del
ensamble dividida el numero total de miembros.
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Figura 4-22: Evolucion del RMSE del ensamble para el modelo original (serie gris) y el
modelo con asimilacion (serie celeste: configuracion 1, serie verde: configuracion 2) en la
cuenca G. Terra. Se incluyen los percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 5 y 95 (bigotes).

Se observa que en la configuracion 1 (serie azul), tanto para el error de la media
como el RMSE del ensamble, la asimilacion reduce el error en los tres primeros
dias del horizonte de pronodstico. En la configuracion 2 (serie verde), la
distribucién de los errores se encuentra levemente desplazada hacia valores
mayores (sobre todo en el caso del error de la media del ensamble).

Indicadores de desempetio

En la Figura 4-23 se presenta la comparacion de la evolucion a lo largo del
horizonte de pronostico del indicador PBIAS de la media del ensamble de
caudales para el modelo sin asimilacion (serie azul) y el modelo con asimilacion
(serie roja: configuracion 1, serie verde: configuracion 2). A modo de referencia,
se incluyen las calificaciones generales para dicho estadistico reportadas por
Moriasi et al. 2015.
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Figura 4-23: Evolucion del indicador PBIAS de la media del ensamble de caudales para el
modelo sin asimilacién (serie azul) y el modelo con asimilacién (serie roja: configuracion 1,
serie verde: configuracion 2) en la cuenca G. Terra.

Para ambas configuraciones se observa que la asimilacion aumenta el PBIAS. El
desempefio del modelo en la configuracion 1 estd entre bueno y muy bueno
(PBIAS < #10%) hasta el dia 10 de pronostico (igual que el modelo sin ajuste),
mientras que la configuracién 2 presenta un desempefio no satisfactorio durante
los primeros 4 dias de prondstico.

Como se identificé anteriormente en la Figura 4-15, los modelos con y sin
asimilacién presentan un marcado sesgo positivo (sobrestimacion) para los
caudales bajos (muy frecuentes en el periodo analizado). En la configuracion 1,
ademds de la sobrestimacion de los caudales bajos, se identificoé una
subestimacion de los caudales altos, lo cual seguramente esté influenciando el
valor de este estadistico: al calcular el acumulado en todo el periodo ambos
sesgos (con signo contrario) pueden compensarse y reducir el valor del PBIAS
resultante (no siendo asi en la configuracion 2).

Anadlogamente, en la Figura 4-24 se presenta la evolucion del NSE de la media
del ensamble para las simulaciones con y sin asimilacion. Nuevamente, a modo
de referencia, se incluyen las calificaciones generales para dicho estadistico
reportadas por Moriasi et al. 2015.

Doctorado en Ingenieria - Mecdnica de los Fluidos Aplicada 101



1 T T T T T T T T

0.9 - —l— Sin relajacion i
—l— Configuracién 1
08— —W~—— ————— — — — — — — — — — — — — —— Configuracién 2 |- Muy bueno

0.7 Bueno

0.6 -

NSE

05— === Tl TR T — Satisfactorio
0.4 -
0.3

0.2 -

0 | | | | | | | | | | | | | 1 |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 M 12 13 14 15
Horizonte de prondstico (dias)

Figura 4-24: Evolucion del indicador NSE de la media del ensamble de caudales para el
modelo sin asimilacién (serie azul) y el modelo con asimilacion (serie roja: configuracion 1,
serie verde: configuracion 2) en la cuenca G. Terra.

En el caso del NSE, los modelos con asimilacion presentan un mejor desempenio
que el modelo original a lo largo de todo el horizonte de prondstico. No se
observan diferencias significativas entre las dos configuraciones de asimilacion
implementadas, en ambos casos el desempeno es entre muy bueno y bueno (NSE
> (0.7) hasta el dia 5 de prondstico y satisfactorio hasta el dia 11 (NSE > 0.5).

4.4 SINTESIS

En el presente capitulo se desarrolld una metodologia para la asimilacion al
modelo hidrologico de datos observados de caudal en la cuenca del Rio Negro,
la cual puede ser implementada de manera operativa con la informacién
disponible. Dicha metodologia se aleja conceptualmente de los disefios
tradicionales de relajacion o “nudging” de datos observados a sistemas de
pronostico (Kalnay, 2003; Brocca et al., 2010; Mazzoleni et al., 2018), en los cuales
la variable observada que se asimila es una variable de estado del sistema de
pronostico. En el caso de estudio, la variable observada disponible es una salida
del modelo, caudales en puntos de cierre de algunas subcuencas, por lo que no
puede ser ajustada directamente. Si se relajan las variables de estado del modelo
hidrologico GR4J (niveles de agua en los reservorios de produccion y de transito,
S y R respectivamente), se altera totalmente la dindmica hidroldgica interna del
modelo, volviéndolo irrelevante. Los estados S y R resultantes, por su parte,
constituyen una pésima condicional inicial para la siguiente etapa de prondstico
del sistema. Por tanto, en la asimilacion que se instrumento el ajuste se plantea
como una correccion de la precipitacion antecedente (forzante que representa la
mayor fuente de incertidumbre del proceso de modelacion) hasta el dia de inicio
del prondstico, proporcional a la amplitud del error relativo del caudal simulado.
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Dicha correccion produce estados del sistema (S y R), hidrogramas (UH1 y UH2)
y caudales hidrologicamente consistentes. La misma puede ser implementada
solo en aquellas cuencas en donde se cuenta con registro observado de caudales
y por tanto se puede estimar el error del sistema de prondstico.

En particular, la metodologia propuesta se implementd en tres subcuencas de
aporte al embalse de G. Terra: (i) la cuenca alta del Rio Negro (14.495 km?), con
registros medidos de caudal en la estacion Paso Las Piedras; (ii) la cuenca de
aporte del rio Tacuarembo (16.170 km?), con registros medidos de caudal en la
estacion Paso Laguna II; (iii) la cuenca incremental de aporte al embalse de G.
Terra (8.900 km?), considerando la serie de aportes tedricos de UTE (estimacion
indirecta a partir de un balance de masa al embalse).

En primer lugar, se realizdé una evaluacion retrospectiva de la metodologia
mediante la simulacién continua del modelo hidroldgico con asimilacién para el
periodo enero de 2020 a enero de 2023, a partir de la cual se ajusto el valor de los
parametros (numero de dias antecedentes N y coeficiente 1) para cada subcuenca
considerada. De los resultados obtenidos se desprende que, con la correccion
propuesta se obtiene una buena representacion de la evolucién de dichos
caudales sin alterar la dindmica interna del modelo hidroldgico, con un
desempefio superior al del modelo sin asimilacion. En esta modalidad, sin
embargo, se estdn usando valores futuros del caudal -que en modo operativo atin
no se conocen- para ajustar la precipitacion antecedente y por ende los estados S
y R.

Posteriormente, se evaluo el desempeno de los ensambles de prondsticos de
caudal obtenidos con el modelo hidroldgico con asimilacion de datos en Paso Las
Piedras, Paso Laguna Il y G. Terra hasta el dia en que se inicia el pronodstico, en
comparacion con el desempenio del modelo actualmente en funcionamiento en
ADME (sin asimilacion alguna). La metodologia de evaluacion seguida es
andloga a la desarrollada en el capitulo 3: calculo del error en el caudal al inicio
del prondstico, inspeccion visual de la evolucion de los prondsticos de caudales
a lo largo del horizonte de prondstico, caracterizacion del error del ensamble a lo
largo del horizonte de prondstico, calculo de indicadores de desempenio (PBIAS
y NSE).

De los resultados obtenidos en la evaluacion de los prondsticos por ensambles se
concluye que la metodologia de asimilacion propuesta logra reducir
significativamente el error al inicio del prondstico. Sin embargo, para caudales
bajos (muy frecuentes en el periodo analizado), el ajuste no logra corregir el
marcado sesgo positivo (sobrestimacion) existente en el modelo original. En
particular el desempefio de la configuracion 2, asimilando en G. Terra la serie
teorica con el filtro binomial hasta el dia de inicio del prondstico, es muy sensible
a los “saltos” y limitaciones particulares identificadas en la serie tedrica de
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aportes. La mejora en el desempefio se atentia a medida que se avanza en el
horizonte de prondstico.
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5. Desarrollo de metodologias de
ponderacion de miembros en el
modelo Lorenz 63

A los efectos de explorar metodologias de construccion de ensambles
ponderados en un modelo mas simple que los atmosféricos, en el presente
capitulo se recurre al modelo Lorenz 63 con asimilacion de datos mediante el
método EnKF. Alli se aplican y evaltian técnicas simples de ponderacion de los
miembros del ensamble segiin su desempefio reciente, en busca de una mejora
de la habilidad de prediccion del sistema.

Dicho modelo ha sido ampliamente utilizado en la literatura sobre
predictibilidad de la atmosfera y asimilacion de datos (Palmer, 1993; Yang et al.,
2006; Daron & Stainforth, 2015; Tandeo et al., 2015; Miyoshi & Sun, 2022), ya que
resulta de particular interés por su simplicidad, en términos de dimensionalidad
y costo computacional, y su comportamiento cadtico.

5.1 DESCRIPICION DEL MODELO LORENZ 63

El modelo Lorenz 63 se trata de un modelo simplificado de un sistema dindmico
determinista tridimensional no lineal que, para ciertos valores de sus parametros,
exhibe un comportamiento cadtico como el de la atmdsfera (Lorenz, 1963). El
mismo deriva del modelo de Saltzman (1962) para la conveccioén atmosférica, que
consiste en un modelo simplificado del movimiento de un fluido en una capa
bidimensional calentada uniformemente desde abajo.

Las ecuaciones del modelo son:

dx

E—a(y—x)

d
d—}tlzx(r—z)—y
dz_ b
dt—xy Z

donde X = (x,y,z) es el vector estado del sistema y g, r y b son los pardmetros
del modelo (que se asumen constantes).

Los valores particulares de los pardmetros elegidos por Lorenz (1963),
presentados en la Tabla 5-1, dan como resultado soluciones cadticas, es decir,
sensiblemente dependientes de las condiciones iniciales (diferencias muy
pequenas se magnifican con el paso del tiempo, alcanzando resultados muy
distintos), y desde dicha publicacién se han utilizado ampliamente en diversos
estudios (Kalnay, 2003).
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Tabla 5-1: Valores adoptados para los parametros del modelo Lorenz 63.

Parametro Valor
o 10
r 28
b 8/3

La solucion de una integracion en el tiempo del sistema de ecuaciones a partir de
una condicion inicial dada define una trayectoria u érbita en el espacio de fase. Las
coordenadas de un punto en el espacio de fase estan definidas por los valores
simultaneos de las variables independientes del modelo, x(t),y(t),z(t). La
dimension del espacio de fase es igual al nimero de variables independientes (en
este caso tres).

Si se grafican los resultados obtenidos a lo largo del tiempo en el espacio (x,y,z),
se obtiene la siguiente figura (Figura 5-1), que posee una forma de “mariposa”
con dos lébulos (“alas”) bien diferenciados que permiten visualizar el
denominado “atractor de Lorenz”. Una solucién puede comenzar desde un punto
alejado, pero eventualmente luego de un tiempo transitorio inicial, permanecera
en una region acotada del espacio de fase, convergiendo hacia el atractor
(conjunto de puntos hacia los que tienden una y otra vez las trayectorias del
sistema, una vez que el periodo transitorio ha terminado).

Atractor de Lorenz

50

30

20

-20

-30 0 : 0
-20 -10 0 10 20 -20 -10 0 10 20 -30 -20 -10 0 10 20 30

Figura 5-1: Ejemplo de trayectorias en el atractor de Lorenz.
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51.1 Configuracion del experimento

Para las simulaciones se empled la implementacion en Python del modelo de
Lorenz 63 de tres dimensiones con asimilacion de datos mediante el método de
Filtro de Kalman por ensambles deterministico transformado ETKF (Hunt et al.,
2007), desarrollada por Juan Ruiz y disponible en https://github.com/
gustfrontar/DABA/tree/master/Lorenz 63 (repositorio del “Curso Intensivo de
Asimilacion de Datos y Teoria de Filtrado” dictado por la Universidad de Buenos
Aires en 2019). Dicha implementacion integra el modelo con un paso de tiempo
de 0,01 utilizando el método de Runge Kutta de cuarto orden.

En primer lugar, se integrd el modelo de Lorenz partiendo de una condicion
inicial arbitraria hasta que la solucion convergiera al atractor (600 pasos de
tiempo). Una vez en esta region, se realizo una simulacion por un periodo de
8000 pasos de integracion, la cual es empleada como la evolucion real del sistema.
Paralelamente, se inicia un ciclo de asimilacién de datos que opera cada 8 pasos
de tiempo incorporando pseudo-observaciones que se generan COMO
perturbaciones aleatorias de la simulacion que se utiliza como verdad
(adicionando ruido blanco gaussiano con media nula y varianza 2) y que dan
lugar a un conjunto de andlisis. Se asume que los errores en diferentes
observaciones tienen las mismas caracteristicas y no estan correlacionados entre
si. Luego, para generar los miembros del ensamble, se introducen pequenas
perturbaciones aleatorias a la condicion inicial, adicionando ruido blanco
gaussiano. El método de asimilacién utilizado es el de ETKF con 20 miembros.
La matriz de covarianza de los errores del modelo se asume constante a lo largo
de los ciclos de asimilacion realizados (Q = 0,01). Se adoptd una inflacion
multiplicativa de 1,01 para la amplitud de las perturbaciones del ensamble. En
cada ciclo se genera un ensamble de prondsticos para los siguientes 120 pasos de
integracion (equivalentes a 15 pasos de asimilacion) y se asimilan observaciones
para las tres variables del modelo. En total se realizaron 1000 ciclos de
asimilacion. Considerando la analogia entre las escalas de tiempo del modelo
Lorenz 63 y la atmdsfera, se sefiala que un paso temporal de 0,08 es equivalente
a una variabilidad de 6 horas en la atmosfera (Kalnay et al., 2007; Tandeo et al.,
2015).

En la Tabla 5-2 se resumen las principales caracteristicas de la configuracion
adoptada para el experimento y en la Figura 5-2 se presenta, a modo de ejemplo,
la evolucion a lo largo del horizonte de pronostico de la simulacion que se utiliza
como verdad (linea verde), las pseudo-observaciones (cruz negra), el andlisis
(cuadrado negro) y cada uno de los miembros del ensamble (linea gris) para un
ciclo de asimilacion en particular (t;,,; = 800).
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Tabla 5-2: Configuracién del experimento ETKF.

Parametro Valor
Paso de tiempo 0,01
Numero de ciclos de asimilaciéon 1000
Pasos de spin-up 600
Frecuencia de asimilacién 8
Numero de miembros del ensamble 20
Horizonte de pronostico 15
Covarianza del error de las observaciones (R) 2,0
Covarianza del error del modelo (Q) 0,01
Inflacion multiplicativa 1,01
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(a) Evolucion temporal en el espacio de fase 3D (t;;,; = 800)
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(b) Evolucién temporal 1D (t;,; = 800)

-10

_20 1 1 1 | 1 1 1

40
30
20
10 : ! ! : . ! .

2 4 6 8 10 12 14
Horizonte de pronostico

> Obs —TrLe B Anl Ens

Figura 5-2: Evolucion a lo largo del horizonte de prondstico de la simulacién que se utiliza
como verdad (linea verde), las pseudo-observaciones (cruz negra), el analisis (cuadrado
negro) y cada uno de los miembros del ensamble (linea gris) para un ciclo de asimilacién en
particular (£ = 800).
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5.2 METODOLOGIA GENERAL

Notacion:

En primer lugar, se introduce la notacion que sera referida a lo largo del presente
capitulo:

Xtmi(g) = (xjrtini, yyvtini Zitinty corresponde al prondstico en tres dimensiones
del miembro m del ensamble (1 <m < 20) para el paso k dentro del horizonte de
pronostico (1 < k <15) en la simulacion iniciada en el tiempo t;,; (1 < t;,; < 1000),
t refiere al paso de tiempo absoluto al que corresponde el prondstico (1 <t <1000).

X3! (t) corresponde al Analisis perturbado en tres dimensiones del miembro m
del ensamble (1 <m < 20) en el tiempo t (1 <t <1000).

X?(t) corresponde al Analisis en tres dimensiones en el tiempo t (1 <t < 1000).

En la Figura 5-3 se muestra un ejemplo de trayectorias (1D) para distintos ciclos
de pronostico con la notaciéon correspondiente. En azul, rojo y verde se
representan las simulaciones iniciadas en t-2, t-1 y t respectivamente (asumiendo
t =500) y en negro se incluye al Anadlisis para cada ¢.
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1.. 497 498 499 500 501 502 503 504 505 506 507 508 509 510 511 512 513 514 515 516 517 .. 1000
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Figura 5-3: Ejemplo de trayectorias (1D) de los distintos ciclos de prondstico. En azul, rojo y
verde se representan las simulaciones inicializadas en t-2, t-1 y t respectivamente (¢ =500) y
en negro se incluye al Analisis para cada ¢.

La metodologia seguida se divide en cuatro grandes etapas:

1. Caracterizacion de la evolucion del error y la dispersion del ensamble a
medida que avanza el horizonte de prondstico.

2. Desarrollo de metodologias de ponderacion de miembros
e Ponderacion de miembros segun su habilidad reciente.

e Aplicaciéon de las metodologias de ponderacion a distintos ciclos de
pronostico.
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3. Evaluacion de las metodologias desarrolladas en comparacion a la habilidad
de prediccién del ensamble completo de la tltima inicializacion disponible
(considerado como el “conjunto de referencia”).

4. Analisis de la habilidad de prediccion en funcion de la posicion en el atractor
de Lorenz.

e Definicion de “momentos clave” en funcion de la serie temporal de la
distancia entre centroides de los sub-ensambles.

e Valoracidon de la mejora en la habilidad en funcion del horizonte de
prondstico y de la posicién en el ciclo del atractor de Lorenz.

En todos los casos, la habilidad de los miembros del ensamble se mide respecto
del Analisis y no de la verdadera trayectoria del sistema o de las observaciones,
ya que en la atmosfera el Anadlisis es la mejor estimacion disponible del estado
del sistema en cada paso de tiempo (Pena & Toth, 2014).

5.3 CARACTERIZACION DE LA EVOLUCION DEL ERROR Y
LA DISPERSION DEL ENSAMBLE

En primer lugar, se realizo una caracterizacion de la evolucion del error y la
dispersion del ensamble a medida que avanza el horizonte de prondstico,
considerando tres dimensiones (X, y, z).

Para cada paso (k) dentro del horizonte de pronostico, el error (d) se calcula como
la distancia euclidiana en tres dimensiones entre el prondstico (X ,{ () y el
Analisis correspondiente (X%(t)).

4w = (KL - x°®)’

Segun el caso, el prondstico puede corresponder a la media del ensamble (X ,{ =
X ,’: = % N Xy fini .on N =20 miembros) y representa la “distancia al centroide”;
o también puede corresponder a cada uno de los miembros (X = X["“") y se

tienen entonces tantos errores como miembros tiene el ensamble.

La dispersion (oy,,) se representa como la desviacion estandar del ensamble en
las tres dimensiones consideradas.

Oxyz(K) = \/(0} + 0+ azz)k

. 2
donde (02), = ﬁ N (o timt — z/)°, analogamente para ()Y (6F)k-

En la Figura 5-4 se presenta un grafico de caja (boxplot) con la evolucion alo largo
del horizonte de pronostico para: (a) el error de la media del ensamble, (b) la
dispersion del ensamble y (c) la media del error de los miembros del ensamble
(valor medio de los 20 miembros). En cada caso, se incluyen los percentiles 25,
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50, 75 (cajas) y 10 y 90 (bigotes) en los 1000 ciclos de asimilacion. Adicionalmente,
en la Figura 5-5 se presentan los diagramas de dispersion (scatterplots) del error
de la media del ensamble (eje y) versus la dispersion del ensamble (eje x) en
funcién del horizonte de prondstico.

En dichas figuras se observa que, como era de esperar, a medida que se avanza
en el horizonte de prondstico, aumenta el error y la dispersion de los miembros
del ensamble, es decir que disminuye la habilidad de prediccion del sistema.
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Figura 5-4: Evolucion del (a) error de la media del ensamble, (b) dispersion del ensamble, (c)
media del error del ensamble a lo largo del horizonte de prondstico en el modelo Lorenz 63.
Se incluyen los percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 10 y 90 (bigotes).
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Figura 5-5: Error de la media del ensamble (eje y) versus la dispersion del ensamble (eje x) en
funcion del horizonte de prondstico para el modelo Lorenz 63.

Luego, con el proposito de analizar la distribucion del ensamble desde un
enfoque probabilistico, se construy6 el histograma de analisis de rangos o
diagrama de Talagrand (Talagrand et al, 1997) para cada paso dentro del
horizonte de prondstico. El mismo es un tipo de histograma en el cual las
frecuencias mostradas por las barras representan el porcentaje de veces que la
observacion o el analisis (el dato empleado para la verificacion) cae en los rangos
o las clases definidas por los miembros del prondstico por ensambles. La primera
clase representa el rango hasta el miembro del ensamble de la clase mas baja,
mientras que la dltima clase representa el rango por encima del miembro del
ensamble en la clase mas alta. Esto significa que hay N+1 clases en el diagrama
donde N es el numero de miembros del ensamble (en este caso, N = 20).
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La forma del diagrama, permite extraer conclusiones sobre los sesgos del sistema
de pronostico y el alcance de su dispersion. Adicionalmente, puede incluirse en
el diagrama la curva (linea horizontal) que representa la frecuencia tedrica en
cada categoria para un sistema de prondstico por ensamble perfectamente
confiable. Esta frecuencia es 1/(N+1). Esto supone que, si el sistema de pronostico
esta bien construido, en una muestra grande cada miembro tiene la misma
probabilidad de verificarse, es decir, que el esquema de generacion crea un rango
de miembros igualmente validos. Cabe destacar que un histograma de rango
“plano” no necesariamente indica que el prondstico tenga habilidad. Sélo mide
si la distribucién de probabilidad observada estd bien representada por el
ensamble.

En la Figura 5-6 se presentan los resultados obtenidos para los horizontes de
prondstico k =1, 5y 10 para cada una de las dimensiones del modelo de Lorenz
(X, y, z). Se observa que durante los primeros pasos (paneles superiores) el
diagrama tiene “forma de piramide”, por lo que el ensamble tiene una dispersion
excesivamente alta, la observacion estd demasiado a menudo dentro del rango
medio del ensamble. Luego, a medida que avanza el horizonte de pronostico
(paneles inferiores) el ensamble tiende a estar mejor distribuido.
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Figura 5-6: Histogramas de analisis de rangos para los horizontes de prondstico k=1,5 y 10
en el modelo Lorenz 63. Se presenta un histograma para cada dimensién (x, y, z).
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5.4 METODOLOGIAS DE PONDERACION DE MIEMBROS
54.1 Ponderacion de miembros

A continuacion, se describen las dos metodologias propuestas para la
ponderacion de los miembros del ensamble segin su habilidad reciente,
buscando emplear toda la informacion disponible para mejorar la descripcion de
la incertidumbre enfrentada.

e Agrupamiento de los distintos miembros del ensamble en dos sub-
ensambles mediante la técnica de Cluster Analysis al inicio de cada ciclo
de asimilacion y determinacién del “Mejor”/”Peor” sub-ensamble.

e Construccion de un ensamble no equiprobable asignando la probabilidad
o peso de cada miembro segun el inverso de la distancia al Analisis
(“ensamble pesado”).

54.1.1 Agrupamiento de los miembros: “Mejor” sub-ensamble

Para cada ciclo de asimilacion (t), los distintos miembros del ensamble se
agrupan en dos sub-ensambles mediante el método de k-means (Wilks, 2011) con
distancia euclidiana en tres dimensiones, considerando el primer paso de
prondstico (k = 1) de la simulacién iniciada en t-1 (X771 (t)).

Para ello, se incluye al Analisis (X4(t)) como un “miembro” mas del ensamble (N
= 20+1) y se lo agrupa en dos clusters (K = 2, D = 3). Al cluster que contiene al
Analisis se lo clasifica como el “mejor” sub-ensamble. Una vez conformados los
dos subconjuntos, se calcula la distancia entre sus centroides (dC).

Para el agrupamiento se considera la pentltima inicializacion (t;;,; = t-1) pues en
un escenario operativo se supone que el Analisis en t+1 no estd aun disponible.

En la Figura 5-7 se muestra una representacion esquematica del procedimiento
de calculo.
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Figura 5-7: Representacion esquematica del analisis de clusters en 3D segtn el primer paso
(k=1) de cada ciclo de prondstico considerando la penultima inicializacion disponible
(tini =t- 1).

Como una primera exploracion de la conformacién de los sub-ensambles, en la
Figura 5-8 se presenta la distribucion del nimero de miembros del cluster mas
grande (con mayor cantidad de miembros) para todos los ciclos de pronostico
disponibles.
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Figura 5-8: Distribucion del nimero de miembros del cluster mas grande (con mayor
cantidad de miembros) para todos los ciclos de prondstico disponibles.

Se observa que en mas del 50% de los ciclos el sub-ensamble mdas grande tiene
entre 11 y 13 miembros (la distribucion de los miembros en los dos subconjuntos
es equilibrada); solamente en el 11% de los casos se tienen clusters con 18 o mas
miembros. En particular, interesa destacar que en ningtn caso el “mejor” sub-
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ensamble estd conformado tinicamente por el Analisis, dicho cluster tiene como
minimo tres miembros (2 miembros + Analisis).

En la Figura 5-9 se presenta la serie temporal resultante de la distancia entre el
par de centroides para cada inicio de ciclo de prondstico, una medida particular
de la dispersion inicial del ensamble en cada ciclo. El aspecto mas notorio de
dicha serie temporal es su periodicidad que, como se verd mas adelante, esta
relacionado con la posicion relativa de la condicion inicial para dicho ciclo de
pronostico respecto al atractor de Lorenz.
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Figura 5-9: Serie temporal de la distancia entre centroides de los dos sub-ensambles
obtenidos al inicio de cada paso de asimilacion mediante el método de k-means para el
modelo de Lorenz 63.

54.1.2 Ensamble no equiprobable

La segunda metodologia propuesta consiste en la construccion de un ensamble
no equiprobable (“pesado”) asignando probabilidades o pesos diferenciales a los
distintos miembros del ensamble segiin su habilidad reciente. Esta metodologia
estd inspirada en el trabajo propuesto por Raftery et al. (2005), basado en el
“Bayesian Model Averaging (BMA)”.

En particular, para cada ciclo de asimilacion (t), el peso de cada miembro (W™ (t))
se define como el inverso de su distancia al Analisis en tres dimensiones,
considerando el primer paso de prondstico de la simulacién iniciada en ¢-1.

wm(t) = <J CHN O Xa(t))2>

Una vez determinado el peso de cada miembro del ensamble, se lo normaliza
(Wherm (1)) dividiendo entre la sumatoria del peso de todos los miembros para
dicho ciclo (t).

-1
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W (e)
BN wm(e)

Los pesos asi definidos pueden interpretarse como probabilidades, en el sentido
de que se entiende que el miembro mas cercano al Analisis es mds representativo
de la trayectoria del sistema y, por tanto, se la asocia una mayor probabilidad (los
miembros del ensamble dejan de ser equiprobables).

Wierm t) =

En este caso, tanto la media del ensamble como el error y la dispersion del mismo,
se calculan como el promedio ponderado de los miembros o el valor esperado
del ensamble no equiprobable.

5.4.2 Aplicacidn a distintos ciclos de pronéstico

Las metodologias de seleccion de sub-ensambles desarrolladas previamente se
aplican a distintos ciclos de pronostico bajo dos esquemas, que dependen de las
caracteristicas del sistema de asimilacion:

e Esquema de “time lagged-ensemble”
e Esquema con cambio de ciclo

En sistemas de asimilacion que “pierden la memoria” entre distintas
inicializaciones (por ejemplo: vectores singulares, EnKF estocasticos) es valido
unicamente el esquema de “time lagged-ensemble”.

54.2.1 “Time lagged-ensemble”

Bajo el esquema de “time lagged-ensemble” (Hoffman & Kalnay, 1983; Du et al.,
2018) se considera, para cada inicializacion ¢, el prondstico inicializado en el ciclo
anterior (t-1), para el cual se definieron los clusters y pesos segtin su primer paso
(k =1). Si bien se comparan prondsticos inicializados en diferentes momentos
XNt + k) versus X;V'(t + k)), en ambos casos se usa el Anélisis més
reciente (X,(t)): para la seleccion de clusters o pesos en el primer caso, y para una
nueva inicializacién en el segundo.

5.4.2.2 Cambio de ciclo de asimilacion

Cuando el sistema de asimilacion conserva la “memoria/familiaridad” entre los
miembros del ensamble de un ciclo al siguiente (por ejemplo: vectores criados,
EnKF deterministicos), es valido considerar los clusters y pesos definidos segin
el primer paso del pentltimo prondstico (inicializado en ¢-1), pero aplicados al
ultimo pronostico disponible (inicializado en t).

En este caso es pertinente analizar la evolucion de los miembros en cada sub-
ensamble entre los distintos ciclos de pronostico. Para ello, se definio un indicador
global de la medida de la persistencia entre ciclos de asimilacion. El mismo surge de
comparar uno contra uno todos los miembros del ensamble al inicio de cada ciclo
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y evaluar si entre dos ciclos consecutivos permanecen en el mismo cluster. Si dos
miembros estdn en el mismo cluster en el tiempo t1 y t2, el indicador vale 1, en
caso contrario vale -1. Luego, en cada ciclo de asimilacion, se promedian los
valores obtenidos para todos los pares de miembros. De esta manera, el indicador
varia entre -1y 1 (persistencia perfecta).

En la Figura 5-10 se presenta la serie temporal para el indicador asi obtenido,
junto con su distribucion (boxplot) incluyendo los percentiles 25, 50, 75 (cajas) y
10 y 90 (bigotes). Se observa que, si bien se tiene un indicador promedio de 0.56,
la persistencia de los sub-ensambles entre ciclos consecutivos es muy variable
alcanzando incluso valores negativos (con un minimo de -0.05), ya que depende
del estado del sistema en cada ciclo particular de prondstico.
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Figura 5-10: Distribucion y serie temporal del indicador de la medida de la persistencia de
los sub-ensambles entre ciclos consecutivos de asimilacion para el modelo Lorenz 63. En el
grafico de cajas se incluyen los percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 10 y 90 (bigotes).

5.4.3 Sintesis

A modo de sintesis, en la siguiente figura se presentan los diagramas de flujo con
los pasos seguidos y la informacion considerada en cada metodologia para la
seleccion/ponderacion de los miembros del ensamble segin su habilidad
reciente.
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Seleccion de miembros: “Mejor” sub-ensamble
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Figura 5-11: Diagramas de flujo con los pasos seguidos y la informacion considerada en cada
metodologia para la seleccion/ponderacidon de los miembros del ensamble segun su
habilidad reciente.
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5.5 EVALUACION DE LAS METODOLOGIAS
DESARROLLADAS

En esta seccion se presenta la evaluacion de las metodologias desarrolladas en
comparacion a la habilidad de prediccién del ensamble completo de la altima
inicializacion disponible (considerado como el “conjunto de referencia”).

En la Figura 5-12 se presenta un grafico de caja con la evolucioén a lo largo del
horizonte de prondstico de (a) el error de la media del conjunto, (b) la dispersion
del conjunto y (c) la media del error de los miembros del conjunto para: todo el
ensamble (gris), el “mejor” sub-ensamble con cambio de ciclo (celeste), el “mejor”
sub-ensamble con lagged-forecast (azul), el ensamble pesado con cambio de ciclo
(verde claro) y el ensamble pesado con lagged-forecast (verde oscuro). Se
incluyen los percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 10 y 90 (bigotes). Cabe destacar que se
presenta la evolucién a lo largo del horizonte de pronostico hasta el paso de
tiempo t+10 (k =10), dado que en general en el modelo de Lorenz 63 y con el paso
temporal considerado (0.01), en 10 pasos se completa un ciclo en el “ala” del
atractor.

Adicionalmente, para facilitar la comparacion entre las metodologias y el
conjunto de referencia, en la Figura 5-13 se presenta la evolucion de la mediana
de los 1000 ciclos (linea roja en los boxplots anteriores) para (a) el error de la
media y (b) la dispersion de cada conjunto.
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Figura 5-12: Evolucion a lo largo del horizonte de prondstico de (a) el error de la media, (b) 1a
dispersion y (c) la media del error de cada conjunto (ensamble, “mejor” sub-ensamble con
cambio de ciclo, “mejor” sub-ensamble con lagged-forecast, ensamble pesado con cambio de

ciclo y ensamble pesado con lagged-forecast) para el modelo Lorenz 63. Se incluyen los

percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 10 y 90 (bigotes).
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Figura 5-13: Evolucion a lo largo del horizonte de prondstico de la mediana de (a) el error de

la media y (b) la dispersion de cada conjunto (ensamble, “mejor” sub-ensamble con cambio

de ciclo, “mejor” sub-ensamble con lagged-forecast, ensamble pesado con cambio de ciclo y
ensamble pesado con lagged-forecast) para el modelo Lorenz 63.

Se observa que, para todos los horizontes considerados, el error de la media de
los ensambles modificados segtin las metodologias propuestas es mayor o igual
al de la media de todo el ensamble (conjunto de referencia). Sin embargo, si se
verifica que la dispersion de los primeros es siempre menor que la del conjunto
de referencia. Esto se refleja en la media del error de los miembros del ensamble,
que se reduce al considerar los ensambles modificados. En particular, la
metodologia de seleccion/ponderacion de miembros mediante la construccion de
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un ensamble pesado presenta un mejor desempefio que la del agrupamiento en
el “mejor” sub-ensamble.

En la siguiente figura se presentan los histogramas de analisis de rangos para
todo el ensamble y el “mejor” sub-ensamble con cambio de ciclo y lagged-forecast
para los horizontes de prondstico k=1, 5 y 10 para la dimension x del modelo de
Lorenz (los resultados obtenidos para las otras dos dimensiones son
equivalentes). Dado que los ensambles evaluados estan conformados por un
numero diferente de miembros (que conducen a un niimero diferente de rangos),
para la comparacion entre metodologias se remuestraron todos los rangos
considerando un total de 10 intervalos en cada caso.
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Figura 5-14: Histogramas de analisis de rangos para todo el ensamble y el “mejor” sub-
ensamble con cambio de ciclo y lagged-forecast para los horizontes de prondstico k=1, 5y 10
para la dimension x del modelo de Lorenz.

Andlogamente, en la Figura 5-15 se presentan los resultados obtenidos para el
ensamble pesado con cambio de ciclo y lagged-forecast. En este caso, dado que
los miembros del ensamble no son equiprobables, en lugar de los rangos se
grafican los deciles de probabilidad.
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Figura 5-15: Histogramas de analisis de rangos para todo el ensamble y el ensamble pesado
con cambio de ciclo y lagged-forecast para los horizontes de pronéstico k=1, 5y 10 para la
dimensién x del modelo de Lorenz.

En ambos casos se observa que, con las metodologias desarrolladas para la
seleccion/ponderacion de miembros en base al desempeno en el periodo
inmediato anterior, se reduce la dispersion excesivamente alta identificada
previamente para el ensamble de referencia (Seccion 5.3), sobre todo en los
primeros horizontes de pronostico (paneles superiores).

ANALISIS EN FUNCION DE LA POSICION EN EL
ATRACTOR DE LORENZ

5.6

Teniendo en cuenta que la persistencia de los sub-ensambles y la predictibilidad
del sistema dependen del estado inicial del mismo en cada paso de pronostico
(en este caso, la posicion inicial), se realizo un andlisis de la habilidad
condicionado a la posicion en el espacio (x,y,z).

Para ello, se definieron cuatro “momentos clave”, en funcion de las derivadas
primera y segunda de la serie de la distancia entre centroides de los sub-
ensambles (Figura 5-9), para luego estudiar cémo es la habilidad de prediccion
en esos subconjuntos de casos.
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e Momentos A: Corresponden a los puntos siguientes a los minimos
relativos, se definen como las posiciones con derivada primera en t-1
negativa y en t positiva.

e Momentos B: Corresponden a los puntos de inflexion en el sector creciente
de la distancia entre clusters, se definen como las posiciones con derivada
segunda en t-1 positiva y en t negativa y derivada primera en t positiva.

e Momentos C: Corresponden a los puntos siguientes a los maximos
relativos, se definen como las posiciones con derivada primera en t-1
positiva y en t negativa.

e Momentos D: Corresponden a los puntos de inflexion en el sector
decreciente de la distancia entre clusters, se definen como las posiciones
con derivada segunda en t-1 negativa y en t positiva y derivada primera
en f negativa.

En todos los casos se buscod que la definicion de estos “momentos” no requiera
informacion del futuro y por tanto se pueda implementar operativamente, para
lo cual en el célculo de las derivadas se empled una aproximacion no centrada de
primer orden BDS (“Backward Difference Scheme”).

A modo de ejemplo, en la Figura 5-16 se presentan las trayectorias (X, y, z) en el
modelo de Lorenz 63 iniciadas en cada uno de los momentos clave definidos
anteriormente para el Analisis (negro), cada uno de los miembros del ensamble
(gris), el centroide del mejor (azul) y peor (rojo) sub-ensamble. Para cada
momento del ejemplo seleccionado se indica a qué ciclo de asimilacion (t;y;)
pertenece. Se observa que el “momento A” corresponde a una posiciéon en el
cuerpo de la mariposa del atractor de Lorenz (luego de la convergencia), el
“momento B” a una posicion entrando a una de las alas (luego de la divergencia),
el “momento C” se encuentra en una de las alas del atractor y el “momento D”
corresponde a una posicion saliendo de una de las alas (previa a la convergencia).
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Figura 5-16: Ejemplos de trayectorias (x, y, z) en el modelo de Lorenz 63 iniciadas en cada uno
de los “momentos clave” definidos (A, B, C, D) para el Analisis (negro), cada uno de los
miembros del ensamble (gris), el centroide del mejor (azul) y peor (rojo) sub-ensamble.

Segun Slingo & Palmer (2011) y Evans et al. (2004), es de esperar que una vez que
el sistema entra en una de las alas se vuelva mas predecible. En cambio, cuando
el sistema se encuentra en el cuerpo de la mariposa (previo a la divergencia), la
predictibilidad de las trayectorias decae (ver Figura 5-17).

Doctorado en Ingenieria - Mecdnica de los Fluidos Aplicada 130



(@) (b)
More predictable Less predictable

Very unpredictable

Figure 1. Examples of finite-time error growth on the Lorenz attractor for three probabilistic
predictions starting from different points on the attractor. (a) High predictability and therefore
a high level of confidence in the transition to a different ‘weather’ regime. (b) A high level of
predictability in the near term but then increasing uncertainty later in the forecast with a modest
probability of a transition to a different ‘weather’ regime. (¢) A forecast starting near the transition
point between regimes is highly uncertain.

Figura 5-17: Ejemplo de posiciones en el atractor de Lorenz con distinta predictibilidad.
Fuente: Slingo and Palmer (2011).

Se procedi6 entonces a la evaluacion de la habilidad de prediccion de las
metodologias desarrolladas teniendo en consideracion el estado inicial (posicion)
del sistema en cada ciclo. Para ello, inicamente se considero a la metodologia del
ensamble no equiprobable o “pesado” por haber presentado un mejor
desempefio que la de seleccidon del “mejor” sub-ensamble.

En este sentido, en la Figura 5-18 se presenta un grafico de caja para cada
“momento clave” (A, B, C, D) con la comparacion en el error de la media entre
todo el ensamble (en gris, igual en todos los paneles), el ensamble pesado con
cambio de ciclo (en color claro) y con lagged-forecast (en color oscuro)
submuestreando los momentos. Se incluyen los percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 10
y 90 (bigotes).

Andlogamente, en las Figura 5-19 y 4-20 se presentan los graficos de caja con la
evolucion a lo largo del horizonte de pronostico de la dispersion y la media del
error del ensamble respectivamente, submuestreando cada “momento clave”.
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Figura 5-18: Comparacion de la evolucion a lo largo del horizonte de prondstico del error de
la media entre todo el ensamble, el ensamble pesado con cambio de ciclo y con lagged-
forecast submuestreando los “momentos clave”.
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Figura 5-19: Comparacion de la evolucion a lo largo del horizonte de pronéstico de la
dispersion entre todo el ensamble, el ensamble pesado con cambio de ciclo y con lagged-
forecast submuestreando los “momentos clave”.
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Figura 5-20: Comparacion de la evolucion a lo largo del horizonte de prondstico de 1a media
del error entre todo el ensamble, el ensamble pesado con cambio de ciclo y con lagged-
forecast submuestreando los “momentos clave”.
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Se observa que, como era de esperar, el comportamiento depende de la posicion
inicial del sistema (representada a través de los “momentos clave”), con lo cual
es fundamental distinguirla previo al analisis de habilidad.

En general, es muy dificil mejorar el error de la media de todo el ensamble, aun
ponderando los miembros segtin su desempeno en el periodo inmediato anterior.
Sin embargo, si se verifica que la dispersion de los ensambles pesados es siempre
menor que la de todo el ensamble. En lo que respecta a la evolucion de la media
del error de cada conjunto, los mayores incrementos de habilidad se obtienen
cuando el sistema se encuentra en una de las alas del atractor (entre los momentos
ByD).

En aquellos casos en que el error de la media de los ensambles pesados es
marginalmente mayor al del ensamble completo y la dispersion es menor (por
ejemplo, en los momentos B y C), cabe la posibilidad de que los ensambles
pesados ofrezcan informacidén mas til a sistemas de decisidn sensibles no sélo a
la media del pronostico, sino también a la dispersion del mismo a través de
estadisticos como el error medio u otros.

5.6.1 Sintesis

Finalmente, se buscd generalizar los resultados obtenidos sobre el incremento en
la habilidad de prediccion a cualquier posicion en el ciclo del atractor de Lorenz,
manteniendo la idea de “operatibilidad” (es decir que sdélo se requiera
informacion hasta t). Para ello, se renombraron los momentos A (m+1) y C (M+1)
y se completaron los puntos intermedios con m+2, m+3, ..., m+Xy M+2, M+3, ...,
M+X (cuanto mayor sea X, menor serd el muestreo de casos disponible). Los
puntos de inflexion B y D se corresponden con alguno de los puntos m+X (M+X)
en cada ciclo del modelo.

Luego, se calculd la evolucion a lo largo del horizonte de prondstico del error de
la media, la media del error y la dispersion de los ensambles pesados y el
ensamble de referencia submuestreando cada conjunto de puntos m+X (M+X). En
todos los casos el error se define como la distancia (3D) al Analisis
correspondiente en el espacio (X, y, z).

En la Tabla 5-3 se presenta una valoracion de la mejora en la habilidad de
prediccion, que contempla tanto al error como a la dispersion de cada conjunto.
En la misma se presenta el promedio de los cocientes entre (a) los errores de las
medias, (b) las dispersiones y (c) las medias de los errores del ensamble pesado
con cambio de ciclo y de todo el ensamble (conjunto de referencia). Dichos
cocientes se calcularon para cada paso de tiempo dentro del horizonte de
pronostico y en funcion de la posicion de la condicion inicial en el atractor de
Lorenz (determinada por la evolucion de la distancia entre los clusters). En la
ultima fila se indica el niumero de ciclos considerados en cada caso. Se incluyo
también una tltima columna con el cociente para cada paso de tiempo dentro del
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horizonte de pronodstico considerando todos los ciclos de asimilacion (sin
distinguir entre las distintas posiciones iniciales). Se empled una escala gradual
de colores (cociente < 1: verde, cociente = 1: blanco, cociente > 1: rojo) de manera
de facilitar la visualizacion: cuanto menor sea el valor del cociente, mayor sera la
mejora en la habilidad de prediccion del sistema.

Andlogamente, en la Tabla 5-4 se presentan los resultados obtenidos para el
cociente de las medias de los errores del ensamble pesado con lagged-forecast y
de todo el ensamble. Esta metodologia es valida aun en sistemas de asimilacion
que “pierdan la memoria” entre distintas inicializaciones.

En ambos casos se observa que, para todas las posiciones iniciales en el ciclo del
atractor de Lorenz se tiene una mejora (reducciéon de la media del error), aunque
sea marginal, para algtin horizonte de pronodstico.
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Tabla 5-3: Valoracion de la mejora en la habilidad en funcién del horizonte de pronéstico y
la posicion en el ciclo del atractor de Lorenz para el ensamble pesado con cambio de ciclo.

(a) Promedio de los cocientes de los errores de las medias de los ensambles

A B C D

Horizonte| m+1 | m+2 | m+3 | m+4 | m+5 [ m+6 [ M+1 [ M+2 [ M+3 | M+4 | M+5 Todos
1 1,27 | 1,59 | 1,75 | 2,01 | 1,69 | 1,61 | 1,89 | 1,40 | 1,48 | 1,38 | 1,27 1,59
2 1,25 | 1,33 | 1,44 | 1,30 | 1,24 | 2,20 | 1,59 | 1,40 | 1,12 | 1,17 | 1,37 1,36
3 1,26 | 1,57 | 1,30 | 1,35 | 1,30 | 1,59 | 1,36 | 1,19 | 1,27 | 1,23 | 1,62 1,34
4 1,14 | 1,28 | 1,19 | 1,29 | 1,35 | 1,22 [ 1,30 | 1,18 | 1,06 | 1,22 | 1,06 1,21
5 1,25 | 1,23 | 1,19 | 1,36 | 1,28 | 1,14 | 1,29 | 1,18 | 1,26 | 1,14 | 1,34 1,23
6 1,12 | 1,17 | 1,20 | 1,18 | 1,20 | 1,14 | 1,27 | 1,09 | 1,19 | 1,04 | 0,98 1,16
7 1,07 | 1,14 | 1,17 | 1,21 | 1,16 | 1,26 | 1,40 | 1,21 | 1,20 | 1,02 | 0,97 1,18
8 1,10 | 1,27 | 1,28 | 1,20 | 1,29 | 1,22 | 1,38 | 1,11 | 1,23 | 0,99 | 0,94 1,18
9 1,13 | 1,22 | 1,28 | 1,23 | 1,66 | 1,21 | 1,22 | 0,98 | 1,08 | 0,99 | 0,96 1,17
10 1,15 | 1,24 | 1,18 | 1,23 | 1,23 | 1,21 | 1,11 | 0,95 | 1,07 | 1,00 | 1,12 1,13

#Ciclos | 134 | 104 | 99 90 62 28 135 | 107 | 91 76 40 984

(b) Promedio de los cocientes de las dispersiones de los ensambles
A B C D

Horizonte| m+1 | m+2 | m+3 | m+4 | m+5 [ m+6 | M+1 | M+2 | M+3 | M+4 | M+5 Todos
1 0,76 | 0,72 | 0,72 | 0,66 | 0,66 | 0,62 | 0,73 | 0,77 | 0,79 | 0,81 | 0,81 0,74
2 0,76 | 0,72 | 0,72 | 0,67 | 0,67 | 0,63 | 0,75 | 0,80 | 0,83 | 0,83 | 0,81 0,75
8 0,76 | 0,73 | 0,73 | 0,68 | 0,68 | 0,64 | 0,78 | 0,83 | 0,84 | 0,82 | 0,80 0,76
4 0,77 | 0,73 | 0,73 | 0,69 | 0,71 | 0,68 | 0,81 | 0,85 | 0,84 | 0,82 | 0,80 0,77
5 0,77 | 0,74 | 0,75 | 0,71 | 0,74 | 0,74 | 0,82 | 0,85 | 0,84 | 0,82 | 0,80 0,78
6 0,77 | 0,74 | 0,76 | 0,73 | 0,78 | 0,79 | 0,83 | 0,85 | 0,84 | 0,82 | 0,80 0,79
7 0,78 | 0,76 | 0,78 | 0,76 | 0,80 | 0,81 | 0,83 | 0,84 | 0,84 | 0,82 | 0,80 0,80
8 0,79 | 0,77 | 0,78 | 0,77 | 0,82 | 0,82 | 0,83 | 0,84 | 0,84 | 0,83 | 0,82 0,81
9 0,79 | 0,78 | 0,79 | 0,79 | 0,84 | 0,81 | 0,83 | 0,84 | 0,84 | 0,83 | 0,82 0,81
10 0,80 | 0,78 | 0,79 | 0,80 | 0,84 | 0,80 | 0,83 | 0,85 | 0,84 | 0,84 | 0,83 0,82

#Ciclos | 134 | 104 | 99 90 62 28 135 | 107 | 91 76 40 984

(c) Promedio de los cocientes de las

medias de los errores de los ensambles

A B C D
Horizonte| m+1 | m+2 | m+3 [ m+4 | m+5 | m+6 [ M+1 | M+2 | M+3 | M+4 [ M+5 Todos
1 1,00 | 1,24 | 1,09 | 1,07 | 0,82 | 0,69 | 0,68 | 0,62 | 0,68 | 0,78 | 0,93 0,88
2 1,17 | 1,38 | 1,04 | 0,97 | 0,66 | 0,61 | 0,67 [ 0,69 [ 0,82 | 1,05 | 1,10 0,94
S 1,26 | 1,28 | 0,94 | 0,81 | 0,57 | 0,51 | 0,72 [ 0,80 | 1,07 | 1,25 | 1,35 0,98
4 1,20 | 1,09 | 0,79 | 0,68 | 0,52 | 0,45 | 0,82 | 1,05 | 1,26 | 1,50 | 1,38 1,00
5 1,09 | 0,9 | 0,68 | 0,67 | 0,55 | 0,53 | 0,99 | 1,24 | 1,46 | 1,48 | 1,13 1,01
6 09 | 0,78 | 0,65 | 0,75 | 0,67 | 0,72 | 1,17 | 1,34 | 1,42 | 1,28 | 1,01 1,00
7 0,86 | 0,74 | 0,74 | 0,89 | 0,88 | 0,87 | 1,28 | 1,33 | 1,20 | 1,07 | 0,84 1,00
8 083 (081|085 | 107 (| 2,21 ( 2,20 | 1,28 | 1,22 | 1,04 | 0,91 | 0,72 0,99
9 085 | 093|101 1,21 | 1,20 | 1,22 | 1,11 | 0,98 | 0,87 | 0,80 | 0,71 0,99
10 093 | 1,07 | 2,21 | 2,19 | 2,28 | 1,03 | 0,96 | 0,84 | 0,79 | 0,78 | 0,86 0,97
# Ciclos | 134 104 99 90 62 28 135 107 91 76 40 984
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Tabla 5-4: Valoracidon de la mejora en la habilidad en funcién del horizonte de prondstico y
la posicion en el ciclo del atractor de Lorenz para el ensamble pesado con lagged-forecast.

Promedio de los cocientes de las medias de los errores de los ensambles
A B C D

Horizonte| m+1 | m+2 | m+3 [ m+4 | m+5 | m+6 | M+1 [ M+2 | M+3 | M+4 [ M+5 Todos
1 101|120 | 3,19 | 1,08 [ 0,98 | 0,87 | 0,75 | 0,66 | 0,70 | 0,80 [ 0,97 0,93
2 1,17 | 1,31 | 3,11 | 0,95 | 0,76 | 0,67 [ O,71 | 0,72 | 0,83 | 1,05 | 1,12 0,96
3 1,25 | 1,19 | 0,9 | 0,78 | 0,63 | 0,58 [ 0,74 | 0,84 | 1,08 | 1,25 | 1,37 0,98
4 1,18 | 1,02 | 0,80 | 0,65 | 0,57 | 0,49 | 0,83 | 1,09 | 1,26 | 1,46 | 1,36 0,99
5 1,07 | 0,84 | 0,69 | 0,64 | 0,59 | 0,54 | 0,99 | 1,29 | 1,40 | 1,44 | 1,12 0,99
6 093 | 0,74 | 0,67 | 0,72 | 0,72 | 0,75 | 1,14 | 1,40 | 1,40 | 1,24 | 1,01 0,99
7 0,83 | 0,72 | 0,74 | 0,85 | 0,91 | 0,86 | 1,26 | 1,39 | 1,16 | 1,03 | 0,85 0,98
8 0,80 | 0,80 | 0,86 | 1,03 | 1,26 | 1,06 | 1,26 | 1,15 | 1,01 | 0,86 | 0,74 0,98
9 082 | 091 | 1,01 | 1,16 | 1,23 | 1,15 | 1,08 | 0,98 | 0,84 | 0,76 | 0,73 0,96
10 0,9 [ 1,05 | 1,09 | 1,16 | 1,25 | 0,96 | 0,95 | 0,84 | 0,77 | 0,75 | 0,86 0,96

#Ciclos | 134 | 104 99 90 62 28 135 | 107 91 76 40 984

5.7 SINTESIS

En base a la implementacion disponible en Python del modelo de Lorenz 63 junto
con el método de asimilacion ETKF deterministico fue posible realizar una
caracterizacion de la evolucion del error de cada uno de los miembros del
ensamble en funcion del horizonte de prondstico, asi como analizar hasta qué
punto dicha caracterizacion se refleja en el siguiente ciclo de pronostico.

En todos los casos, la habilidad de los miembros del ensamble se midio respecto
del Analisis y no de la verdadera trayectoria del sistema o de las observaciones,
ya que en la atmosfera el Andlisis es la mejor estimacion disponible del estado
del sistema en cada paso de tiempo.

En lo que refiere a la caracterizacién de la evolucién del error y la dispersion del
ensamble a medida que avanza el horizonte de prondstico, se observa que, como
era de esperar, a medida que se avanza en el horizonte de prondstico aumenta el
error y la dispersion de los miembros del ensamble, es decir que disminuye la
predictibilidad del sistema.

Luego, buscando emplear toda la informacion disponible para mejorar la
descripcion de la incertidumbre enfrentada, se propusieron dos metodologias
para la ponderacion de los miembros del ensamble segin su habilidad reciente.
Para ello se considera el primer paso de la pentltima inicializacion, pues en un
escenario operativo se supone que el Andlisis en t+1 (futuro) no esta aun
disponible. La primera metodologia se basa en la seleccion del “mejor” sub-
ensamble mediante la técnica de Cluster Analysis (k-means) al inicio de cada ciclo
de asimilaciéon. La segunda consiste en la construccion de un ensamble no
equiprobable o “pesado” asignando el peso de cada miembro segun el inverso
de la distancia al Analisis.

Doctorado en Ingenieria - Mecdnica de los Fluidos Aplicada 138



Ambas metodologias se aplicaron a distintos ciclos de pronoéstico bajo dos
esquemas, que dependen de las caracteristicas del sistema de asimilacion: el
esquema de “time lagged-ensemble” y el de “cambio de ciclo”. Bajo el esquema
de “time lagged-ensemble” se considera, para cada inicializacion, el prondstico
inicializado en el ciclo anterior, para el cual se definieron previamente los clusters
y pesos segun su primer paso. El esquema de “cambio de ciclo” consiste en
considerar los clusters y pesos definidos segun el primer paso del pentltimo
pronostico, pero aplicados al ultimo prondstico disponible. Dicho esquema es
valido solamente cuando el sistema de asimilacion conserva la
“memoria/familiaridad” entre los miembros del ensamble de un ciclo al
siguiente.

De la evaluacion de las metodologias desarrolladas en comparacion a la
habilidad de prediccion del ensamble completo de la ultima inicializacion
disponible (considerado como el “conjunto de referencia”) se desprende que, si
bien el error de la media de los ensambles modificados es mayor al de la media
de todo el ensamble, si se verifica que la dispersion de los primeros es siempre
menor que la del conjunto de referencia. En particular, la metodologia de
ponderacion de miembros mediante la construccion de un ensamble no
equiprobable presenta un mejor desempeno que la del agrupamiento en el
“mejor” sub-ensamble.

Teniendo en cuenta que la predictibilidad del sistema depende del estado inicial
del mismo en cada paso de pronostico, se realiz6 una valoracion de la mejora en
la habilidad de prediccion en funcidn de la posicion en el atractor.

Para ello, en funciéon de las derivadas primera y segunda de la serie de la
distancia entre centroides de los sub-ensambles se identificaron los “momentos
clave” (m+1 y M+1, puntos siguientes a los minimos y maximos relativos) y se
completaron los puntos intermedios como m+X y M+X. Luego, se calculd la
evolucion a lo largo del horizonte de prondstico del error de la media, la media
del error y la dispersion de los ensambles pesados y todo el ensamble (conjunto
de referencia) submuestreando cada conjunto de puntos. En particular, se calculd
el promedio de los cocientes entre las medias de sus errores, de manera de
contemplar tanto al error como a la dispersién de cada conjunto. De dicha
comparacion se desprende que, para todas las posiciones en el ciclo del atractor
de Lorenz se tiene una mejora de la habilidad de prediccion para algiin horizonte
de pronostico, basada fundamentalmente en la reduccién de la dispersion del
ensamble.

En base a todo lo anterior se concluye que, en una nueva inicializacién o paso de
asimilacion del modelo de Lorenz 63, la construccion de ensambles modificados
seglin el desempeno de cada miembro en el periodo inmediato anterior puede
ofrecer informacion mas 1util a sistemas de decision sensibles no so6lo a la media
del prondstico, sino también a la dispersion del mismo a través de estadisticos
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como el error medio u otros. La magnitud y horizonte de la mejora dependen del
estado del sistema en cada ciclo particular de prondstico.
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CAPITULO 6

APLICACION DE TECNICAS DE
“TIME-LAGGED ENSEMBLES” AL
PRONOSTICO DE PRECIPITACION
DEL MODELO GEFS






6. Aplicacion de técnicas de “time-
lagged ensembles” al prondstico de
precipitacion del modelo GEFS

De la evaluacion de la calidad del prondstico por ensambles de precipitacion del
modelo GEFS en la cuenca del Rio Negro presentada en el capitulo 3 surge que,
si bien el prondstico captura satisfactoriamente el comportamiento de la
precipitacion observada, la dispersion del ensamble es excesivamente baja -en
comparacion con el error medio del mismo- durante los primeros dias,
atenuandose el problema a medida que avanza el horizonte de pronostico. Por
tanto, el dato observado esta demasiado a menudo fuera del rango del ensamble.
Esta subestimacion en la amplitud de la incertidumbre que enfrenta el sistema en
el horizonte inmediato (uno a pocos dias) afecta el calculo de la operacion 6ptima
del sistema eléctrico.

En este capitulo se busca sentar las bases de una metodologia general para
mejorar este aspecto del desempefio del prondstico por ensambles de
precipitacion. Para ello se propone una técnica de bajo costo computacional
basada en la combinacion de “time-lagged ensembles” (Hoffman & Kalnay,
1983), que incorpora las tltimas observaciones (locales) disponibles a través de
una ponderacion simple de los miembros de cada ensamble en funcion de su
habilidad reciente.

A continuacion, en primer lugar, se presenta un breve marco tedrico que sustenta
el desarrollo de la metodologia propuesta. Luego, se presenta la evaluacion del
desempenio de los super-ensambles equiprobables (sin pesos diferenciales) que
surgen de combinar los distintos “time-lagged ensembles” de precipitacion del
modelo GEFS en la cuenca del Rio Negro. Por ultimo, se incorporan los pesos a
través de una ponderacion simple en funcion de la habilidad reciente de cada
miembro y se evaltia el desempenio del super-ensamble pesado resultante.

6.1 MARCO TEORICO

Las previsiones hidroldgicas operativas normalmente se generan mediante un
proceso de modelacion formado por varios componentes encadenados, siendo
los dos principales el prondstico meteorologico y el modelo hidrologico. Debido
a la incertidumbre inherente a dicho proceso, en las ultimas dos décadas la
mayoria de los centros operacionales ha comenzado a desarrollar y emplear
modelos probabilisticos basados en simulaciones por ensambles, buscando
representar adecuadamente (desde el punto de vista estadistico) la distribucion
de los posibles estados futuros del sistema. En particular, en la actualidad el
desafio de combinar los diversos prondsticos disponibles en uno “superior”
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resulta de gran interés (DelSole et al., 2017; Bellier et al., 2021; Troin et al., 2021).
Para ello se han propuesto numerosas metodologias: (i) combinar multiples
prondsticos meteoroldgicos inicializados en diferentes momentos en un “time-
lagged ensemble” (Jie et al., 2014); (ii) combinar ensambles meteoroldgicos
provenientes de diferentes modelos numeéricos en un “gran ensamble” (He et al.,
2009; Pappenberger et al., 2008; Qu et al., 2017); (iii) emplear multiples modelos
hidrologicos en un enfoque “multimodelo” (Veldzquez et al., 2011; Thiboult et al.,
2016); (iv) una combinacién de los enfoques anteriores.

La técnica de “Time-Lagged Ensembles” (TLE) se basa en la generacion de
ensambles a partir de multiples prondsticos inicializados en diferentes
momentos, pero todos verificados al mismo tiempo. Dada la diferencia en la
calidad de los miembros, se les suele asignar diferentes pesos en funcién de su
“edad” y/o habilidad reciente. De esta manera, permite aprovechar la
informacion de simulaciones y observaciones pasadas, a la vez que incorpora la
ultima inicializacion disponible (Hoffman & Kalnay, 1983; Du et al., 2018). La
principal ventaja es su bajo costo computacional.

En la Figura 6-1 se muestra la representacion esquematica de un sistema de TLE:
el eje horizontal corresponde al tiempo y el eje vertical al estado de la variable X,
las distintas series representan la evolucidon de X para los ciclos de prondsticos
inicializados en 0, -1, -2 y -3, ti representa el horizonte de prondstico.

A

e

] i'
—

| I
'37_27 =T 0 t'

Figura 6-1: Representacion esquematica de un sistema de “time-lagged ensembles”. El eje
horizontal corresponde al tiempo y el eje vertical al estado de la variable X.
Fuente: Hoffman & Kalnay (1983).

Esta metodologia tiene dos “factores opuestos” que influyen en la habilidad del
pronostico resultante: mientras que el uso de las simulaciones anteriores
aumenta el tamano del ensamble y puede mejorar la habilidad y confiabilidad de
la prediccion, la inclusion de pronodsticos asociados a horizontes cada vez mas
lejanos puede resultar en una degradacion de la habilidad. Debido a estos dos
“factores opuestos”, no se conoce a priori cudl serd el efecto de diferentes
configuraciones de TLE en la habilidad de prediccion (Chen et al., 2013; DelSole
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et al.,, 2017). A la vez, el grado de consistencia entre las sucesivas simulaciones es
presumiblemente una medida de la confianza del prondstico. Es de esperar que
bajo regimenes mas “predecibles” las diferencias entre pronosticos sucesivos
sean pequenas, mientras que bajo regimenes de flujo atmosférico mas “volatiles”
se espera que dichas diferencias aumenten.

La técnica de TLE ha sido aplicada con éxito tanto para pronodsticos
meteorologicos a corto plazo y alta resolucion (Mittermaier, 2007; Yuan et al.,
2009; Ben Bouallegue et al., 2013), como para prondsticos a mediano plazo
(Brankovic et al., 1990; Jie et al., 2014) y estacionales (Saha et al. 2006, Chen et al.,
2013). También ha sido empleada en la aviacion y el transporte maritimo (Zhou
et al., 2010; Du & Zhou, 2017). En general, en estos estudios el ensamble TLE se
genera combinando diferentes prondsticos deterministicos (con diferentes
antelaciones) y considerando pesos equiprobables para todos los miembros.

El enfoque TLE también se puede aplicar a pronosticos por ensambles, en lugar
de a prondsticos deterministicos, para obtener un “super-ensamble” (Lawrence &
Hansen, 2007). Ben Bouallegue et al. (2013) demostraron que este enfoque mejora
en gran medida el desempefio de los prondsticos probabilisticos de corto plazo
de precipitacion. Esto se debe a un aumento del tamafio del ensamble, asi como
a una mejora en su distribucion y también a la informacion adicional que aportan
los prondsticos inicializados en diferentes momentos. Una pregunta que surge a
menudo al combinar los distintos pronosticos es si deben ponderarse por igual o
no (DelSole et al., 2013). Ademas, bajo el supuesto de que una ponderacion
diferencial proporciona valor anadido, es necesario evaluar el tipo de
ponderacion 6ptima (Raynaud et al., 2015).

En este sentido, estudios recientes han intentado mejorar la habilidad del
ensamble TLE mediante el desarrollo de un “ensamble pesado/ponderado”, en el
cual se les asignan pesos a los diferentes miembros de manera de maximizar su
desempenio. Una primera estimacion simple, adecuada cuando los errores no
estan correlacionados, es que el peso de cada miembro sea inversamente
proporcional al error cuadratico medio del prondstico (DelSole et al., 2017). Sin
embargo, las ponderaciones no siempre conducen a mejoras en la habilidad del
prondstico respecto del desemperfio del ensamble equiprobable (Ben Bouallegue
et al., 2013; DelSole et al., 2013). Los pesos pueden variar en el tiempo (Raynaud
et al., 2015) o ser constantes (Lu et al., 2007). En este sentido, Raynaud et al. (2015)
no encontraron una mejora significativa en el desempeno al permitir variaciones
temporales en los mismos. Entre las técnicas de combinacion probabilistica de
pronosticos por ensambles se destaca el método BMA “Bayesian Model
Averaging” (Raftery et al., 2005). Este método representa la funcion de densidad
de probabilidad (PDF) predictiva como un promedio ponderado de las PDFs
centradas en los pronosticos individuales, donde los pesos son las probabilidades
posteriores de los modelos y reflejan las contribuciones relativas de cadauno ala
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habilidad del pronostico por ensambles durante un periodo de entrenamiento.
Sloughter et al. (2007) implementaron una extension del método BMA valida
especificamente para pronosticos probabilisticos de precipitacion. Casanova &
Ahrens (2009) evaluaron el desempeno de tres metodologias de ponderacion de
modelos individuales en un ensamble multimodelo de temperatura: ensamble
equiprobable (EW, “equal weighting”), ponderacion simple basada en la
habilidad considerando como pesos las inversas normalizadas de los errores
cuadraticos medios (SW, “simple skill-based weighting”) y el método BMA. En
la mayoria de los casos, llegaron a que el método simple SW basado en la
habilidad es igual o mas eficaz que el BMA. Teniendo en cuenta el costo
computacional de este tiltimo método, recomiendan su aplicacion en los casos en
que se identifiquen modelos individuales consistentemente buenos en el
ensamble (ya que el BMA efectivamente les asigna mayor peso).

En el capitulo anterior (capitulo 5) se evaluaron dos metodologias para la
ponderacidon de miembros en base al modelo Lorenz 63 con asimilacion de datos
mediante el método EnKF: (i) seleccion del “mejor” sub-ensamble mediante la
técnica de Cluster Analysis (k-means); (ii) construccion de un ensamble no
equiprobable o “pesado”, asignando el peso de cada miembro segun el inverso
de la distancia al Andlisis. Ambas metodologias se aplicaron a distintos ciclos de
prondstico bajo dos esquemas, que dependen de las caracteristicas del sistema de
asimilacion: el esquema TLE y el de “cambio de ciclo”. De los resultados
obtenidos se desprende que, en una nueva inicializacion o paso de asimilacion
del modelo de Lorenz 63, la construcciéon de ensambles modificados segun el
desempenio de cada miembro en el periodo inmediato anterior puede ofrecer
informacion mas util a sistemas de decision sensibles no solo a la media del
prondstico, sino también a la dispersion del mismo a través de estadisticos como
el error medio u otros. La magnitud y horizonte de la mejora dependen del estado
del sistema en cada ciclo particular de pronostico. En particular, la metodologia
de ponderacién de miembros mediante la construccion de un ensamble no
equiprobable presentd un mejor desempeno que la del agrupamiento en el
“mejor” sub-ensamble.

6.2 EVALUACION DE SUPER-ENSAMBLES EQUIPROBABLES

En esta seccion se presenta la evaluacion del desempeno de los super-ensambles
equiprobables (sin pesos diferenciales) que surgen de combinar los distintos
“time-lagged ensembles” de precipitacién del modelo GEFS en la cuenca del Rio
Negro.

Al igual que en el capitulo 3, para la evaluacion se empleo la versién V12 del
GEFS, compuesta por la corrida de control mas 30 miembros perturbados, y se
considerd inicamente la simulacion iniciada a las 0OUTC (por ser la que utiliza
ADME en las salas de programacion para el despacho semanal). El periodo
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analizado comprende noviembre de 2020 a diciembre de 2022 (777 ciclos de
pronostico).

Para la evaluacion se considerd una resolucion temporal diaria (acumulado de
las altimas 24 horas a las 10UTC) y una agregacion espacial en la cuenca “total”
de aporte del Rio Negro con cierre en Constitucion (cuenca RN) con una
extension superficial de 62.900 km? (ver Figura 3-6).

Los datos histdéricos empleados para evaluar los prondsticos de precipitacion son
las estimaciones RK en base a la combinacion de imagenes satelitales y
observaciones pluviométricas en superficie desarrolladas por De Vera et al.
(2021) y actualizadas por Alfaro (2022), presentadas en la seccién 2.3.2.1.

6.2.1 Construccion de super-ensambles

Para la construccion de los super-ensambles se combind el altimo prondstico
disponible en t (Lag-0), con los prondsticos iniciados hasta tres dias antes (si bien
el modelo GEFS se ejecuta cuatro veces al dia, en este andlisis se consideran
unicamente las simulaciones iniciadas a las 00UTC):

e Lag-0-1 (60 miembros): Compuesto por el ensamble Lag-0 y el ensamble
iniciado el dia anterior (Lag-1).

e Lag-0-1-2 (90 miembros): Compuesto por los ensambles Lag-0, Lag-1 y el
ensamble iniciado dos dias antes (Lag-2).

e Lag-0-1-2-3 (120 miembros): Compuesto por los ensambles Lag-0, Lag-1,
Lag-2 y el ensamble iniciado tres dias antes (Lag-3).

En la Figura 6-2 se muestra una representacion esquematica de la configuracion
TLE adoptada. El eje horizontal corresponde al horizonte de pronostico y el eje
vertical a las sucesivas inicializaciones, X kti”i corresponde al prondstico de la
simulacién iniciada en el tiempo t;,;; para el paso k dentro del horizonte de
prondstico (empleando la misma notacion presentada en la seccion 5.2). A modo
de ejemplo, dentro del recuadro rojo se resalta el super-ensamble Lag-0-1-2-3
para el horizonte t+1. Cudnto mas oscuro sea el sombreado, mayor sera la
antelacion y mas antiguo el prondstico.
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Figura 6-2: Esquema de construccion de los super-ensambles mediante 1a combinacién de los
TLE inicializados en t-3 (Lag-3), t-2 (Lag-2), t-1 (Lag-1) y t (Lag-0). A modo de ejemplo, dentro
del recuadro rojo se resalta el super-ensamble Lag-0-1-2-3 (compuesto por 120 miembros)
para el horizonte t+1. Cuanto mas oscuro sea el sombreado, mayor sera la antelacion y mas
antiguo el prondstico.

6.2.2 Metodologia de evaluacion

La metodologia seguida para la evaluacion de los super-ensambles es andloga a
la desarrollada en el capitulo 3 para los ensambles de prondsticos de
precipitacion diaria del modelo GEFS:

e Caracterizacion del error y la dispersion del ensamble a lo largo del
horizonte de prondstico.

e Construccion de los histogramas de andlisis de rangos (Diagramas de
Talagrand) a lo largo del horizonte de prondstico. Dado que los super-
ensambles evaluados estdn conformados por un numero diferente de
miembros (que conducen a un namero diferente de rangos), para la
comparacion se remuestraron todos los rangos considerando un total de
30 intervalos en cada caso.

Cabe destacar que se presenta la evolucion a lo largo del horizonte de prondstico
hasta el paso de tiempo t+5 (k = 5).

6.2.3 Resultados

A continuacion, se presentan los principales resultados obtenidos en la
evaluacion del desempeno de los super-ensambles equiprobables construidos
segun la metodologia anterior, en comparacion a la habilidad de prediccion del
ensamble de la ultima inicializacion disponible “Lag-0” (considerado como el
“conjunto de referencia”).
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En la Tabla 6-1 se muestra la evolucidn a lo largo de los primeros cinco dias del
horizonte de prondstico del RMSE de la media del ensamble (expresado en mm)
para el ensamble Lag-0 y los super-ensambles, considerando todos los ciclos de
pronostico disponibles (lo que es equivalente a adoptar un umbral de
precipitacion de 0 mm). Para cada horizonte (k) se empled una escala gradual de
colores de manera de facilitar la visualizacion (verde: menor RMSE, rojo: mayor
RMSE).

Tabla 6-1: Evolucidn a lo largo de los primeros cinco dias del horizonte de pronéstico del
RMSE de la media del ensamble (expresado en mm) para el ensamble de referencia (Lag-0) y
los tres super-ensambles construidos mediante la técnica TLE (umbral = 0 mm).
Horizonte de prondstico

Super-ensamble 1= T k= 2dias | k=3dias | k=4dias | k=5 dias
Lag-0 5,14 5,27 5,21 5,42 6,43
Lag-0-1 5,10 5,12 5,19 5,88 6,53
Lag-0-1-2 4,98 5,09 5,51 6,02 6,57
Lag-0-1-2-3 4,96 5,33 5,63 6,14 6,62

En la Figura 6-3 se presenta la evolucion del cociente entre la dispersién del
ensamble (valor medio en todos los ciclos considerados) y el RMSE de la media
del ensamble (ratio SPREAD/RMSE) para el ensamble Lag-0 (gris), el super-
ensamble Lag-0-1 (celeste), el super-ensamble Lag-0-1-2 (rosado) y el super-
ensamble Lag-0-1-2-3 (verde), adoptando un umbral de precipitacion de 0 mm.

Ratio SPREAD/RMSE (umbral = 0 mm)
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Ensamble Lag-0 Super-ensamble Lag-0-1-2
Super-ensamble Lag-0-1 Super-ensamble Lag-0-1-2-3

Figura 6-3: Evolucion a lo largo de los primeros cinco dias del horizonte de prondstico del
cociente entre la dispersion del ensamble y el RMSE de la media del ensamble (adoptando
un umbral de precipitacion de 0 mm).
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Andlogamente, en la Tabla 6-2 y Figura 6-4 se presentan los mismos resultados
pero considerando inicamente los ciclos de pronostico en los que la precipitacion
observada en el horizonte correspondiente es mayor o igual a 5 mm (del orden
de 110 casos por horizonte).

Tabla 6-2: Evolucion a lo largo de los primeros cinco dias del horizonte de pronostico del

RMSE de la media del ensamble (expresado en mm) para el ensamble de referencia (Lag-0) y
los tres super-ensambles construidos mediante la técnica TLE (umbral =5 mm).

Horizonte de prondstico
Super-ensamble - - -
k =1dia k=2 k =1dia k=4 k =1dia
Lag-0 11,92 11,18 11,11 11,98 14,50
Lag-0-1 11,40 10,90 11,26 13,17 14,91
Lag-0-1-2 10,99 10,99 12,14 13,56 15,21
Lag-0-1-2-3 10,97 11,66 12,51 14,04 15,48
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Figura 6-4: Evolucion a lo largo de los primeros cinco dias del horizonte de pronéstico del
cociente entre la dispersion del ensamble y el RMSE de la media del ensamble para los ciclos
de pronostico con precipitacion observada mayor o igual a 5 mm (110 ciclos).

Se observa que al aumentar el umbral de precipitacion (> 0 mm) se mantiene la
estructura de los resultados, pero cambia la evolucién del cociente
SPREAD/RMSE. Esto puede deberse a la disminucién del muestro de ciclos
disponibles en cada caso (766 versus 110 ciclos).

En la siguiente figura se presentan los histogramas de analisis de rangos (con
remuestreo a 30 intervalos) para los horizontes de prondstico k=1, 3 y 5 dias para
el ensamble de referencia (Lag-0) y los tres super-ensambles construidos
mediante la técnica TLE (adoptando un umbral de precipitacion de 0 mm). En
todos los casos se incluye el nivel que representa la frecuencia tedrica en cada
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categoria para un sistema de prondstico por ensamble perfectamente confiable
(linea horizontal roja). Cabe destacar que el eje vertical (frecuencia) varia con el
horizonte de pronostico, de manera de permitir una mejor visualizacion de los
histogramas en cada caso.
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Figura 6-5: Histogramas de analisis de rangos (con remuestreo a 30 intervalos) para los
horizontes de pronostico k =1, 3 y 5 dias para el ensamble de referencia (Lag-0) y los tres
super-ensambles construidos mediante la técnica TLE (adoptando un umbral de
precipitacion de 0 mm).

De los resultados obtenidos se desprende que mediante la construccion de los
super-ensambles equiprobables se logra una mejora sustancial en la distribucion
sin deteriorar el RMSE (incluso con mejoras marginales no significativas), lo que
se traduce en una mejora del cociente SPREAD/RMSE. Esto sugiere que el
enfoque TLE aporta informacion valiosa que va mas alld de aumentar el tamafo
del ensamble (Raynaud et al., 2015).
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Como era de esperar, a medida que avanza el horizonte de prondstico, la
inclusion de simulaciones asociadas a antelaciones cada vez mas lejanas resulta
en una degradacion de la habilidad.

6.3 INCORPORACION DE PESOS

Una vez evaluado el desempefio de los super-ensambles equiprobables, se
procede a la incorporacion de pesos diferenciales a través de una ponderacion
simple en funcion de la habilidad reciente de cada miembro y se evalua el
desempeno del super-ensamble pesado resultante.

Para medir la habilidad de los miembros se considera tinicamente el error en el
campo de precipitacion integrado en la cuenca del Rio Negro, siendo conscientes
de las limitaciones que ello implica: (i) es un campo que tiene asociada una gran
incertidumbre en su estimacion; (ii) su caracter binario (llueve/no llueve)
conlleva a que se tengan muchos “ceros” en la serie temporal (en nuestra region
el porcentaje anual de dias “secos” es del orden del 70%); (iii) su distribucion
asimétrica positiva, en la que los montos grandes de precipitacion son
relativamente poco frecuentes. En particular, en el periodo analizado (noviembre
de 2020 a diciembre de 2022) el muestreo de dias lluviosos es bajo (solamente en
el 15% de los dias la precipitacion fue superior a 5 mm) ya que, en nuestra region,
dicho periodo se caracteriza por ser un periodo de déficit hidrico (ver seccion
3.2.1).

En todos los casos, la habilidad se mide respecto de la ultima observacion
disponible (estimacion RK en base a la combinacion de imdgenes satelitales y
observaciones pluviométricas en superficie).

Cabe destacar que los pesos que aqui se incorporan no distinguen a los TLE segun
su edad (“lag”), si no que se calculan exclusivamente en funcién de la habilidad
de cada miembro respecto de la observacion.

6.3.1 Definicion de los pesos

Medida del error segun el campo de precipitacion

Para cuantificar la habilidad de cada miembro del ensamble se define una
medida del error (distancia) que incluye no solo el monto de precipitacion sino
también su dimension espacial.

Para ello, para cada dia de pronostico (t), se calcula el baricentro (G, Gy)
ponderado por los montos de la precipitacion pronosticada (GEFS) y observada
(RK), considerando como agregacion espacial las 25 subcuencas del Rio Negro
(segun se presenta en la Figura 2-2):

sy B(t) X Ag
wi) = Pry(t) X Apy
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s __w(®
Whorm(t) = Eilws(t)

25
Gx(t) = Z Wiorm (£) X Xien
s=1

25
GY(t) = z Wrslorm(t) X chen
s=1

donde P y A; son la precipitacion y el drea de la subcuenca s, Py y Agy son la
precipitacion media areal y el area de la cuenca del Rio Negro, w* es el peso
correspondiente a la subcuenca s, Wy, €s el peso normalizado de la subcuenca
S, (XZen, Yen) son las coordenada (x,y) del baricentro de la subcuenca s y (Gy, Gy)
son las coordenadas (x,y) del baricentro ponderado por los montos.

Si la precipitacion media areal observada o pronosticada es cero, en ese caso se
adopta como baricentro de la precipitacion el baricentro de la cuenca del Rio
Negro (como si hubiera llovido uniforme).

De esta manera, para cada dia de prondstico, se tiene un valor promedio areal en
la cuenca del Rio Negro (Pgy) y un baricentro asociado a dicho monto (Gy, Gy),
tanto para la precipitacion pronosticada como para la observada.

A modo de ejemplo, en la Figura 6-6 se presenta el mapa con la precipitacion
media areal observada en las 25 subcuencas del Rio Negro (sombreado en tonos
de azul), junto con la ubicacion del baricentro ponderado por los montos
(cuadrado rojo) para el dia 10/04/2021 con una precipitacion media en la cuenca
de 34,2 mm.

Luego, se define la distancia (d) segun:

G(b)
k

d(t) = ky + abs(Anl(t) — Fcst(t)) + min(Anl(t), Fcst(t)) X A

donde Anl es la precipitacion media areal observada en la cuenca del Rio Negro,
Fcst es la precipitacion media areal pronosticada, AG es la distancia entre los
baricentros ponderados por los montos, k; y k, son parametros de ajuste.

El primer término previene que resulten grandes diferencias a partir de
distinguir precipitaciones nulas con precipitaciones insignificantemente
pequenas. El parametro k;, expresado en mm, representa dicho valor minimo. El
segundo término indica la diferencia de montos de precipitacion (media areal) y
el tercero valora las discrepancias en la distribucion espacial del monto
correctamente pronosticado. El parametro k,, expresado en unidad de distancia
(en este caso km), representa una escala espacial que distingue las distancias
grandes de las pequenas.

Los valores de k; y k, son estimados empiricamente de forma que los pesos
resultantes sean lo suficientemente diferentes entre si (para alejarse del caso
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equiprobable), pero sin ser excesivamente grandes. Cuanto mayor sea el valor de

k1, mas uniformes son los pesos; en cambio, la dependencia de los resultados al

pardmetro k;, es despreciable (dentro de rangos razonables). En funcion de los
resultados obtenidos (ver Figura 6-7), el valor del pardmetro k; se fijé en 0,1 mm
y el del pardmetro k, en 50 km.

108 Precipitacion observada (RK)
8.7 m T T T T T T T T T
@® Baricentro RN
6.65 - B Baricentro PP OBS| |
6.6 7
6.55 7
6.5 7
— 6.45 7
E
g
= 6.4 1
=

6.25
6.2 7

5151 pmedia = 342 mm |
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

35 4 45 5 56 & 65 7 75 8 85
X UTM (m) %10°

Figura 6-6: Mapa con la precipitaciéon media areal observada en las 25 subcuencas del Rio
Negro, junto con la ubicacion del baricentro ponderado por los montos para el 10/04/2021.

Asigonacion de pesos

Para cada ciclo de asimilacién (t), el peso de cada miembro (w™(t)) se define
como el inverso de su distancia (d(t)) a la ultima observacién disponible
(estimacion RK), dependiendo del “lag” es el paso de prondstico que se considera
en cada caso:

Lag-1: Pesos segun el primer paso del prondstico iniciado en t-1 evaluado
contra el Analisis mas reciente: X]"*~'(t) versus X,(t), donde X;" tini (1)
corresponde al pronostico del miembro m para el paso k dentro del
horizonte de pronostico en la simulacion iniciada en el tiempo t;y;, t refiere
al paso de tiempo absoluto al que corresponde el prondstico.

Lag-2: Pesos segun el segundo paso del prondstico iniciado en t-2

evaluado contra el Analisis mas reciente: X;"*~?(t) versus X4(t).

Lag-3: Pesos segun el segundo paso del prondstico iniciado en t-3

evaluado contra el Analisis mas reciente: X ;n‘t_3 (t) versus X,(t).
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En el caso del ensamble Lag-0 (iltima inicializaciéon disponible), al no ser posible
cuantificar la habilidad de cada miembro ya que en un escenario operativo el
Andlisis en t+1 atin no se conoce, se considera que todos los miembros del
ensamble son equiprobables (w™(t) = 1/30).

Una vez determinado el peso de cada miembro de cada TLE (Lag-1, Lag-2 y Lag-
3), se lo normaliza (W)jp,-, (t)) dividiendo entre la sumatoria del peso de todos los
miembros para dicho ciclo (t):

W (o)
TEN_ wn(e)

donde N varia segtin el tamafo del ensamble o super-ensamble considerado.

Wr?})rm ) =

Tanto la media del ensamble como el error y la dispersion del mismo, se calculan
como el promedio ponderado de los miembros o el valor esperado del ensamble
no equiprobable.

Con el propdsito de ilustrar el rango de variacion de los pesos asi calculados, en
la Figura 6-7 se presenta el valor del mayor peso asignado en cada ciclo de
prondstico para los ensambles Lag-1, Lag-2 y Lag-3 (compuestos por 30
miembros). A modo de referencia, en rojo se incluye el peso correspondiente al
caso equiprobable (1/30).
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Figura 6-7: Valor del mayor peso asignado en cada ciclo de pronéstico para los TLE Lag-1,
Lag-2 y Lag-3 (compuestos por 30 miembros).

Adicionalmente, a modo de ejemplo, en la Figura 6-8 se presenta la distribucion
de los pesos normalizados para cada miembro del ensamble Lag-1 en
superposicion con la precipitacion (panel superior) y la distancia entre los
baricentros ponderados por los montos (panel inferior) para un dia lluvioso (con
una precipitacion media areal observada en la cuenca de 73 mm). En dicho
ejemplo se observa que el miembro 1 es el que tiene asignado el mayor peso
(w! =0,076), ya que pronosticé una precipitacion de 78 mm (muy proxima a la
observada) con una distancia entre baricentros de 13 km. En segundo lugar, se
ubica el miembro 3 (w? =0,054) con una precipitaciéon de 40,5 mm y una distancia
entre baricentros menor a 2 km. En cambio, el menor peso corresponde al
miembro 28 (w?® =0,022) con un monto pronosticado de 34,7 mm y una distancia
entre baricentros de 65 km (mayor distancia entre todos los miembros del
ensamble).
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Figura 6-8: Ejemplo de la distribucion de los pesos normalizados para cada miembro del
ensamble Lag-1 en superposicion con la precipitacion (panel superior) y la distancia entre los

baricentros ponderados por los montos (panel inferior) para un dia lluvioso.

En la Figura 6-9 se muestran los mapas de la precipitacion media areal por
subcuenca del Rio Negro junto con la ubicacion del baricentro ponderado por los
montos para el dia del ejemplo anterior, para la precipitacion observada (panel
superior izquierdo) y la precipitacion pronosticada por los miembros 1, 3 y 28 del
ensamble Lag-1.
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Figura 6-9: Mapas de la precipitacién media areal por subcuenca y ubicacién del baricentro
ponderado por los montos para el dia del ejemplo anterior para la precipitacion observada
(panel superior izquierdo) y la precipitacion pronosticada por los miembros 1, 3 y 28 del
ensamble Lag-1.

6.3.2

Resultados

A continuacidn, se presenta la evaluacion del impacto de la incorporacion de los
pesos definidos segun la metodologia propuesta en funcién de la habilidad
reciente de cada miembro. En particular, se presenta la comparacion del
desempenio del super-ensamble Lag-0-1-2-3 equiprobable y pesado.
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En la Figura 6-10 se muestra el diagrama de dispersion del RMSE de la media del
ensamble (panel izquierdo) y del cociente SPREAD/RMSE (panel derecho) a
partir del super-ensamble equiprobable (eje x) versus el super-ensamble pesado
(eje y) para un umbral de precipitacion de 0 mm (un punto por horizonte de
prondstico k).

RMSE de la media del ensamble (mm) Ratio SPREAD/RMSE
7.0 065
65 k=5 0,60 i os
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Figura 6-10: Diagrama de dispersion del RMSE de la media del ensamble (panel izquierdo) y
del cociente SPREAD/RMSE (panel derecho) a partir del super-ensamble equiprobable
versus el super-ensamble pesado para un umbral de precipitacion de 0 mm (un punto por
horizonte de pronostico k).

De las figuras anteriores se desprende que con la incorporacion de los pesos
segun la metodologia propuesta no se identifica una mejora en los estadisticos
evaluados (RMSE y dispersion del ensamble). El desemperio del super-ensamble
pesado es comparable al del caso equiprobable, con lo cual por simplicidad no se
justifica el empleo de los pesos asi definidos.

Este resultado pone de manifiesto la importancia de la seleccion de una métrica
mas adecuada para el cédlculo de la habilidad reciente para incluir en las
ponderaciones de los miembros del ensamble.

6.4 SINTESIS

En este capitulo se busca sentar las bases de una metodologia general para
mejorar el desempeno del prondstico por ensambles de precipitacion del modelo
GEFS (version V12) en la cuenca del Rio Negro. En particular, se busca mejorar
la representacion de la incertidumbre que enfrenta el sistema en el horizonte
inmediato. Para ello se propuso una técnica de bajo costo computacional basada
en la combinacién de “time-lagged ensembles”, que incorpora las ultimas
observaciones (locales) disponibles a través de una ponderacién simple de los
miembros de cada ensamble en funcidn de su habilidad reciente.
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La técnica de “Time-Lagged Ensembles” (TLE) se basa en la generacion de
ensambles a partir de maultiples prondsticos inicializados en diferentes
momentos, pero todos verificados al mismo tiempo. Dada la diferencia en la
calidad de los miembros, se les suele asignar diferentes pesos en funcion de su
“edad” y/o habilidad reciente. De esta manera, permite aprovechar la
informacion de simulaciones y observaciones pasadas, a la vez que incorpora la
ultima inicializacion disponible. La principal ventaja es su bajo costo
computacional.

En primer lugar, se realiz6 la evaluacion del desempefio de los super-ensambles
equiprobables (sin pesos diferenciales) que surgen de combinar el ultimo
prondstico disponible (Lag-0) con los distintos TLE iniciados hasta tres dias antes
(Lag-1, Lag-2 y Lag-3). La metodologia seguida para la evaluacion es analoga a
la desarrollada en el capitulo 3 e incluye la caracterizacion del error y la
dispersion del ensamble y la construccidon de los histogramas de andlisis de
rangos (Diagramas de Talagrand) a lo largo del horizonte de pronoéstico (en este
caso se analiza hasta t+5). El periodo analizado comprende noviembre de 2020 a
diciembre de 2022 (777 ciclos de prondstico). Para la evaluacion se consider6 una
resolucion temporal diaria y una agregacion espacial en la cuenca “total” de
aporte del Rio Negro con cierre en Constitucion. Los datos historicos empleados
para evaluar los prondsticos de precipitacion son las estimaciones RK en base a
la combinacién de imdgenes satelitales y observaciones pluviométricas en
superficie desarrolladas. De los resultados obtenidos se desprende que mediante
la construccion de los super-ensambles equiprobables se logra una mejora en la
distribucion sin deteriorar el RMSE, lo que se traduce en una mejora del cociente
SPREAD/RMSE. Esto sugiere que el enfoque TLE aporta informacion valiosa que
va mas alla de aumentar el tamafio del ensamble. Como era de esperar, a medida
que avanza el horizonte de prondstico, la inclusion de simulaciones asociadas a
antelaciones cada vez mas lejanas resulta en una degradacion de la habilidad.

Posteriormente, se procedio a la incorporacidon de pesos diferenciales a través de
una ponderacién simple en funcién de la habilidad reciente de cada miembro y
a la evaluacion del desempeno del super-ensamble pesado resultante. Para medir
la habilidad de los miembros se considerd tnicamente el error en el campo de
precipitacion integrado en la cuenca del Rio Negro (respecto de la tultima
observacion disponible), contemplando tanto el monto de precipitacién como su
dimension espacial. Los pesos incorporados no distinguen a los TLE segun su
edad (“lag”), si no que se calculan exclusivamente en funcion de la habilidad de
cada miembro respecto de la observacion. Luego, para evaluar el impacto de la
incorporacion de los pesos asi definidos, se comparo el desempeno del super-
ensamble Lag-0-1-2-3 equiprobable y pesado (compuesto por 120 miembros). En
funcion de los resultados obtenidos, se llegd a que con la incorporacion de los
pesos segun la metodologia propuesta no se alcanza una mejora en los
estadisticos evaluados. El desempeno del super-ensamble pesado es comparable
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al del caso equiprobable, con lo cual por simplicidad no se justifica el empleo de
los pesos asi definidos.

Este resultado pone de manifiesto la importancia de la seleccion de una métrica
adecuada para el cdlculo de la habilidad reciente para definir las ponderaciones
de los miembros del ensamble. En este sentido, una potencial mejora a la
metodologia aqui propuesta seria considerar una métrica mas integral y
representativa del estado del sistema al inicio de la simulacion como, por
ejemplo, la energia total hiimeda de la diferencia/perturbacion integrada en un
dominio regional (Hotta, 2014).

Otras alternativas de mejora podrian incluir: (i) la incorporacion en el calculo de
la medida de la habilidad (para definir los pesos) de las observaciones pasadas
en una ventana de longitud a definir y no considerar tnicamente la ultima
observacion disponible; (ii) la construcciéon de TLE considerando un desfasaje
temporal sub-diario, de manera de aprovechar los prondsticos mas actuales
disponibles cada seis horas; (iii) la construccion de un “gran ensamble”
combinando el modelo GEFS con otros ensambles meteoroldgicos provenientes
de diferentes modelos numéricos (con lo cual la ponderacién de miembros
asociados a un mismo “lag”, pero pertenecientes a distintos ensambles, podria
aportar informacion mas valiosa).
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CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS
DE TRABAJO






7. Conclusiones y lineas futuras de
trabajo

La creciente incorporacion de energias renovables en Uruguay (hidroeléctrica,
eolica y solar) ha complejizado la operacién y el despacho de energia eléctrica
por su alto grado de incertidumbre meteoroldgica. La energia hidraulica, ademas
de contribuir significativamente a la generacion del pais, es un recurso
almacenable. Por esta razdn la prevision de disponibilidad de agua en los
embalses de las centrales hidroeléctricas es clave para la planificacion del Sistema
Interconectado Nacional (SIN), contribuyendo a optimizar el uso de cada fuente
de energia, con el correspondiente beneficio economico y ambiental.

En este sentido, a lo largo de este trabajo de tesis se proponen diferentes
desarrollos metodologicos buscando mejorar la calidad del prondstico por
ensambles de los aportes hidrologicos a las centrales del Rio Negro, que se
encuentra operativo en la Administracion del Mercado Eléctrico (ADME) para
informar el proceso de toma de decision del despacho energético a mediano y
corto plazo.

La estrategia seguida se basd en tres enfoques para cumplir con el objetivo
planteado: (i) la evaluacion de los pronodsticos hidrometeoroldgicos por
ensambles; (ii) la asimilacion de datos observados de caudal; (iii) la
representacion de la incertidumbre asociada a los prondsticos por ensambles de
precipitacion.

Evaluacién de los prondsticos hidrometeorolégicos por ensambles

Se desarrollo una metodologia para la evaluacion de la calidad de los prondsticos
por ensambles de precipitacion y caudal generados desde la puesta en operacion
del modelo. Dicha metodologia se basa en la recomendacién de emplear una
combinacion de indicadores de desempeno y graficos de diagndstico, de manera
de abarcar diferentes aspectos de la calidad del prondstico, en este caso el sesgo,
la precision y la confiabilidad.

La metodologia desarrollada se aplico tanto a los prondsticos por ensambles de
precipitacion del modelo GEFS (version V12) del NCEP-NOAA en la cuenca del
Rio Negro (empleados como forzantes del modelo hidrolégico), como a los
ensambles de caudales de aporte a las centrales hidroeléctricas obtenidos a partir
del modelo hidrologico alimentado por los prondsticos del GEFS. En ambos casos
se llegd a que las series simuladas capturan satisfactoriamente el comporta-
miento de las series observadas. Como era de esperar, a medida que se avanza
en el horizonte de pronostico, aumenta el error y la dispersion de los miembros
del ensamble, es decir que disminuye la predictibilidad del sistema. Tanto para
los pronosticos por ensambles de precipitacion como los de caudales, se
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identificaron sesgos positivos en el error de la media del ensamble (tendencia a
la sobreestimacion), a la vez que se observo una asimetria negativa en su
distribucion. Durante los primeros dias del horizonte de pronostico el ensamble
tiene una dispersion excesivamente baja, la observacion esta demasiado a
menudo fuera del rango del ensamble. Luego, a medida que avanza el horizonte
de prondstico, el ensamble tiende a estar mejor distribuido. Este aspecto es aun
mas notorio en el caso de los caudales de aporte, en el cual la dispersion del
ensamble es muy pequena hasta el dia 5 de pronostico. Los resultados obtenidos
evidencian la necesidad de la asimilacién de datos de caudal observados, ya que
se tienen ciclos de prondstico en los que el error inicial supera el £100% del caudal
teorico.

En relacion a la exploracion de comportamientos bimodales en la distribucion de
precipitacion de los miembros del ensamble, se identificd una notoria diferencia
entre los ciclos unimodales y bimodales. Esto sugiere que evaluar diferentes
metodologias y/o procesamientos para los ciclos de prondstico en funcion de la
bimodalidad del ensamble de precipitacion podria mejorar el desempenio del
prondstico, ya que en el calculo del coeficiente de bimodalidad sélo participa el
ensamble y no la observacion (por lo que puede calcularse “a priori”).

Entre los posibles pasos a desarrollar en el futuro, en particular asociados al
esquema considerado para la modelacion hidrolégica, se propone:

e Discretizacion de la cuenca del rio Yi (subcuenca ID 12 con una extension
superficial de 9.000 km?) en al menos dos subcuencas incrementales e
implementacion del transito hidrologico en dicha cuenca mediante el
método de Muskingum.

e Evaluacién de otras alternativas para el modelo conceptual de lluvia-
escorrentia, en particular buscando mejorar la representacion de los
caudales bajos y la memoria de largo plazo del sistema (sin perder
habilidad en los caudales pico). En este sentido: (i) el modelo GR5]
incorpora un parametro adicional para considerar intercambios de agua
mas complejos entre cuencas (Le Moine, 2008); (ii) el modelo GR6]
introduce un nuevo reservorio de transito en paralelo (Pushpalatha et al.,
2011).

Asimilacion de datos observados de caudal

Se propuso una metodologia para la asimilacion al modelo hidrologico de datos
observados de caudal, la cual puede ser implementada de manera operativa con
la informacién disponible actualmente. Dicha metodologia se aleja
conceptualmente de los disefios tradicionales de relajacion o “nudging” de datos
observados a sistemas de pronostico. En el caso de estudio, la variable observada
disponible no es un estado sino una salida del modelo (caudal), por lo que no
puede ser ajustada directamente. Por tanto, en la asimilacién que se instrumenté
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el ajuste se plantea como una correccion de la precipitacion antecedente (forzante
que representa la mayor fuente de incertidumbre del proceso de modelacion)
hasta el dia de inicio del pronostico, proporcional a la amplitud del error relativo
del caudal simulado. Dicha correccion produce estados del sistema y caudales
hidrologicamente consistentes. En particular, el ajuste se implementd en tres
subcuencas de aporte al embalse de G. Terra: la cuenca alta del Rio Negro, la
cuenca de aporte del rio Tacuarembo6 y la cuenca incremental de aporte al
embalse de G. Terra.

La metodologia de asimilacién propuesta reduce significativamente el error al
inicio del pronostico, en comparacion con el desempefio del modelo hidrologico
sin retroalimentacion. Sin embargo, para caudales bajos (muy frecuentes en el
periodo analizado), no logra corregir el marcado sesgo positivo (sobrestimacion)
existente en el modelo original. El desempefio es muy sensible a los “saltos” y
limitaciones particulares identificadas en la serie tedrica de aportes a G. Terra. La
mejora se atentia a medida que se avanza en el horizonte de prondstico.

Como préximo paso en esta linea se plantea la implementacion operativa en
ADME de la metodologia de asimilacion de datos de caudal propuesta en la
cuenca de aporte al embalse de G. Terra, asi como la extension de dicha
metodologia a otras subcuencas del Rio Negro, por ejemplo: la cuenca del arroyo
Salsipuedes Grande con cierre en la estacion Salsipuedes (subcuenca de aporte a
Baygorria), la cuenca del arroyo Grande con cierre en la estacion Paso de Lugo
(subcuenca de aporte a Constitucion), la cuenca del rio Yi con cierre en la ciudad
de Durazno (subcuenca de aporte a Constitucion).

A la vez, se identifican los siguientes aspectos en los que es de interés continuar
trabajando en el futuro:

e Andlisis y correccién de componentes del balance de masa en los embalses
de las centrales hidroeléctricas del Rio Negro, para mejorar la estimacion
de los caudales diarios de aporte tedricos. Dicho andlisis deberia de incluir
la revision de las distintas hipdtesis consideradas en el balance hidrico, las
estimaciones de los caudales erogados por vertido y turbinado, el efecto
del viento en la superficie de los embalses, la incertidumbre en las
mediciones, etc. Algunos de estos aspectos fueron explorados en Morquio
(2022) para el embalse de G. Terra en el marco de la “Iniciativa del Rio
Negro para la mejora de la calidad de agua en la cuenca”.

e Exploraciéon de metodologias de asimilacion mdas complejas como, por
ejemplo, el método de Filtro de Kalman por ensambles (EnKF). Para ello,
ademads de la propia instrumentacién computacional del método, se
requiere avanzar en la estimacion de la incertidumbre asociada a los
forzantes meteoroldgicos, los parametros y estados del modelo, y
especialmente a las observaciones disponibles. No es recomendable dar
este paso antes del anterior, pues la version actualmente disponible del
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caudal tedrico tiene propiedades estadisticas no adecuadas. Un ejemplo
detallado de los pasos a seguir para la implementaciéon del método EnKF
en un modelo hidrolégico conceptual concentrado (modelo GR5]) se
presenta en Piazzi et al. (2021).

e Implementacion y evaluacion de la asimilacion de informacion satelital de
humedad de suelo en el modelo hidrologico. Esta variable, de gran peso
en los procesos del ciclo hidroldgico, es de compleja determinacion a gran
escala espacial con los instrumentos tradicionales de medicion in situ
debido a que toman medidas puntuales en un campo con una estructura
espacial compleja a pequena escala. En las ultimas décadas el desarrollo
tecnologico ha permitido cuantificar de manera correcta la humedad en
los primeros centimetros del suelo a través de sensoramiento remoto con
sensores de microondas. Como antecedente a nivel local, se cuenta con el
trabajo realizado por Narbondo (2021) sobre la incorporacion de
informacion satelital de humedad de suelo en modelos hidroldgicos para
pronostico de inundaciones en la cuenca del rio Yi.

Representacion de la incertidumbre asociada a los prondsticos de precipitacién

Se propuso una técnica simple e implementable sin recursos adicionales para
mejorar el desempeno del prondstico por ensambles de precipitacion del modelo
GEFS en la cuenca del Rio Negro. En particular, con el propdsito de mejorar la
representacion de la incertidumbre que enfrenta el sistema en el horizonte
inmediato; de la evaluacion surge que durante los primeros dias de prondstico la
dispersion del ensamble es excesivamente baja, en comparacion con el error
medio del mismo.

En este sentido, a los efectos de explorar metodologias en un modelo mds simple
que los atmosféricos, se recurrié al modelo Lorenz 63 con asimilacion de datos
mediante el método EnKF. Alli se evaluaron dos técnicas para la ponderacion de
miembros del ensamble segiin su desempeno reciente: (i) seleccion del “mejor”
sub-ensamble mediante la técnica de Cluster Analysis (k-means); (ii)
construccién de un ensamble no equiprobable o “pesado”, asignando el peso de
cada miembro segtin el inverso de la distancia al Andlisis. Ambas metodologias
se aplicaron a distintos ciclos de pronostico bajo dos esquemas, que dependen de
las caracteristicas del sistema de asimilacion: el esquema “time-lagged
ensembles” (TLE) y el de “cambio de ciclo”. De los resultados obtenidos se
desprende que, en una nueva inicializacion o paso de asimilacién del modelo de
Lorenz 63, la construccion de ensambles modificados seguin el desempeno de
cada miembro en el periodo inmediato anterior puede ofrecer informacién mas
util a sistemas de decisién sensibles no sélo a la media del prondstico, sino
también a la dispersion del mismo a través de estadisticos como el error medio u
otros. La magnitud y horizonte de la mejora dependen del estado del sistema en
cada ciclo particular de pronodstico. En particular, la metodologia de ponderacion
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de miembros mediante la construccion de un ensamble no equiprobable presento
un mejor desempenio que la del agrupamiento en el “mejor” sub-ensamble.

En vistas a los resultados obtenidos con el modelo Lorenz 63, se desarroll luego
una metodologia de TLE basada en la construccion de super-ensambles a partir
de multiples prondsticos de precipitacion inicializados en diferentes momentos,
pero todos verificados al mismo tiempo.

En primer lugar, se evalud el desempeno de los super-ensambles equiprobables
(sin pesos diferenciales) que surgen de combinar los distintos TLE de
precipitaciéon del modelo GEFS en la cuenca del Rio Negro considerando
antelaciones (lags) de hasta tres dias (Lag-0, Lag-1, Lag-2 y Lag-3). Si bien el
modelo GEFS se ejecuta cuatro veces al dia, se considerd un desfasaje temporal
diario entre los sucesivos prondsticos (simulaciones iniciadas a las 00UTC). La
construccion de los super-ensambles equiprobables logra una mejora en la
distribucién sin deteriorar el RMSE (incluso con mejoras marginales), lo que se
traduce en una mejora del cociente SPREAD/RMSE (en comparacion con el
desempeno del ensamble de la ultima inicializacion disponible, Lag-0). Esto
sugiere que el enfoque TLE aporta informacion valiosa que va mas alla de
aumentar el tamano del ensamble. Como era de esperar, a medida que avanza el
horizonte de prondstico, la inclusion de simulaciones asociadas a antelaciones
cada vez mas lejanas resulta en una degradacion de la habilidad.

Posteriormente, se procedio a la incorporacidn de pesos diferenciales a través de
una ponderacion simple en funcion de la habilidad reciente de cada miembro y
a la evaluacion del desempeno del super-ensamble pesado resultante. Para medir
la habilidad de los miembros se consider6 tiinicamente el error en el campo de
precipitacion integrado en la cuenca del Rio Negro (respecto de la ultima
observacion disponible), contemplando tanto el monto de precipitacién como su
dimension espacial. Los pesos incorporados no distinguen a los TLE segtin su
edad (“lag”), se calculan exclusivamente en funciéon de la habilidad de cada
miembro respecto de la observacion. A partir de los resultados obtenidos, se llegd
a que la incorporacion de los pesos segiin la metodologia propuesta no resulta en
una mejora en los estadisticos evaluados. El desempefio del super-ensamble
pesado es comparable al del caso equiprobable, con lo cual por simplicidad no se
justifica el empleo de los pesos asi definidos. Este resultado pone de manifiesto
la importancia de la seleccién de una métrica adecuada para el calculo de la
habilidad reciente para definir las ponderaciones de los miembros del ensamble.

Considerando el potencial de la metodologia desarrollada y teniendo en cuenta
las principales limitaciones a superar, a continuacion se enumeran algunas de las
posibles lineas de trabajo a desarrollar en el futuro:

e Incorporacién en el calculo de la medida de la habilidad (para definir los
pesos de los miembros del ensamble) de las observaciones pasadas en una
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ventana de longitud a definir y no considerar tnicamente la dltima
observacion disponible.

e Construccion de TLE considerando un desfasaje temporal sub-diario
(cada seis horas), de manera de aprovechar los prondsticos mds actuales
disponibles. También los pluvidometros automaticos y las estimaciones
satelitales pueden proveer campos de precipitacion sub-diaria.

e Ponderaciéon de los miembros del ensamble en funciéon de su habilidad
reciente considerando una métrica mds integral y representativa del
estado atmosférico al inicio de la simulacion como, por ejemplo, la energia
total humeda de la diferencia/perturbacion integrada en un dominio
regional (Hotta, 2014).

e Evaluacién de otros prondsticos por ensambles de precipitacion
provenientes de diferentes modelos numéricos (ECMWE, ICON, etc.) y
construccién de un “gran ensamble” mediante la combinacion con el
modelo GEFS, incluyendo la ponderaciéon de los miembros en funcion de
su habilidad reciente.

e Identificacion de comportamientos bimodales (o multi-modales) en la
distribucion de precipitacion de los miembros del ensamble y propuesta
de una metodologia de ponderacion de los miembros condicionada a la
bimodalidad. Esto puede ser particularmente pertinente cuando los
miembros (provenientes de un mismo modelo o, con mas razén, de
distintos modelos numeéricos), difieren en el prondstico.

Finalmente, se destaca que las metodologias desarrolladas en este trabajo de tesis
demostraron su capacidad para mejorar algun aspecto del prondstico por
ensambles de los aportes hidroldgicos a las centrales del Rio Negro. En todos los
casos, los desarrollos propuestos son pasibles de ser incorporados facilmente en
las herramientas de simulacion del sistema eléctrico de Uruguay.

Si bien es de esperar que dichas mejoras se traduzcan en un agregado de “valor”
al sistema de prondstico, estd atn pendiente la evaluacion cuantitativa del
impacto de la incorporacion de los prondsticos hidrolégicos en el proceso de
toma de decision del despacho energético. Para ello se requiere de plazos
prolongados de evaluacion, que integren sobre un conjunto representativo de
situaciones hidroldgicas y energéticas.
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ANEXOS






9. Anexo I: Datos empleados para la
modelacion hidrologica

9.1 EVAPOTRANSPIRACION POTENCIAL DIARIA

En la Figura 9-1 se muestra la ubicacion de las estaciones meteorologicas
consideradas para el calculo del ciclo medio anual de ETP y en la Figura 9-2 se
presentan los ciclos anuales resultantes (obtenidos mediante el método de

Penman-Monteith).
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Figura 9-1: Ubicacion de las estaciones meteorolégicas consideradas.
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Figura 9-2: Ciclo medio anual de ETP para cada estacion meteorologica (periodo 1991-2015).
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9.2 CAPACIDAD DE ALMACENAMIENTO DE AGUA DE LOS
SUELOS

Para representar la capacidad de almacenamiento de agua del suelo se elabord el
mapa de agua potencialmente disponible en los suelos de Uruguay (Figura 9-3),
a partir de la Carta de Reconocimiento de Suelos del Uruguay, escala 1:1.000.000
(MGAP, 2001; Molfino y Califra, 2001).

- Areas no clasificadas
- Muy Baja (menor a 40 mm)
[:] Baja (entre 40 y 80 mm)
I Media (entre 80 y 120 mm)
- Alta (entre 120 y 160 mm)
- Muy Alta (mayor a 160 mm)

Figura 9-3: Mapa de agua potencialmente disponible en los suelos de Uruguay.

Para el resto de los suelos (no comprendidos en Uruguay), el agua
potencialmente disponible se estimé a partir de la clasificaciéon de los suelos
uruguayos de acuerdo a los criterios del Soil Taxonomy (Duran et al.,, 1999),
disponible para todo el globo (Figura 9-4).
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Figura 9-4: Clasificacion de suelos segun Soil Taxonomy.
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