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Prondstico de caudales a corto plazo implementando el filtro de Kalman en dos cuencas
hidrograficas del centro y Golfo de México.

Short-term streamflow forecasting using the Kalman filter in two basins in central México
and the Gulf of México

Fernando Gonzalez Leiva'

RESUMEN

En este trabajo se implementaron tres modelos de
prondsticos de caudales a corto plazo utilizando el
algoritmo del filtro de Kalman, evaluado para las
cuencas del rio Turbio y rio Cazones pertenecientes
al centro y golfo de Meéxico, vulnerables a
inundaciones cuando se presentan las épocas de
lluvia. Se propuso tres metodologias con el objetivo
de establecer las diferencias en implementacién y
eficiencia de pronostico a diferentes pasos en el
tiempo para cada una de las cuencas evaluadas. La
primera metodologia implementada fue el algoritmo
del filtro de Kalman Discreto (DKF). En la segunda
se consider6 un modelo autorregresivo ARX
operado bajo el filtro de Kalman Discreto, y en la
tercera, fue implementado el filtro de Kalman de
Conjuntos (EnKF) igual bajo el modelo ARX. Se
obtuvo que los prondsticos realizados con 24 h de
anticipacio presentaron mejores ajustes en términos
de Nash-Sutcliffe y RMSE que los prondsticos
realizados a 48 h, 72 h y 96 h de anticipacion en
todas las metodologias para las 2 cuencas evaluadas.
Los resultados obtenidos para la cuenca del rio
Turbio fueron los mejores pronosticos comparados
con los obtenidos en la cuenca del rio Cazones, pues
de

meteoroldgicos extremos originados en el océano

en esta cuenca la presencia eventos
atlantico, generan mayor incertidumbre en los datos
pronosticados debido al cambio repentino de las
funciones de respuesta.

Palabras Clave: filtros de Kalman, prondsticos,

inundaciones.
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Laura Alicia Ibafiez Castillo?

ABSTRACT

In this paper, three models for short-term
streamflow forecasting were implemented using the
Kalman filter algorithm, evaluated for the Turbio
and Cazones basins in central Mexico and the Gulf
of Mexico, which are vulnerable to flooding during
the

proposed

rainy season. Three methodologies were

to establish differences between
implementation and forecast efficiency at different
steps in time for each of the basins evaluated. The
Discrete Kalman Filter (DKF) was the first
methodology implemented. The second considered
an autoregressive model ARX operated with the
discrete Kalman filter and the third implemented the
ensemble Kalman filter (EnKF) also with the
autoregressive model ARX. It was found that the
forecast made with 24 h ahead presented better
settings for the Nash-Sutcliffe and RMSE than
forecasts made with 48 h, 72 h 'y 96 h ahead for all
methodologies in the two basins evaluated. The
results obtained for the Turbio basin was the best
forecast compared with that obtained for the
Cazones river basin, because the extreme
meteorological events originating in the Atlantic
Ocean create more uncertainty for data forecast due

to sudden changes in the response function.

Key words: Kalman filters, forecasting, flood.
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1. INTRODUCCION

Durante los ultimos afios, las proyecciones sobre cambio climéatico estiman incrementos
significativos de lluvias extremas aumentando la probabilidad de que las inundaciones
sean cada vez mas constantes, ocasionando impactos negativos en la poblacion civil

involucrada.

El estudio de los procesos hidrolégicos permite conocer la estructura operativa de un
sistema natural, como lo es una cuenca hidrogréafica. Analizar las interacciones que
ocurren en este sistema, pueden brindar la informacion suficiente para modelar su
comportamiento y plantear escenarios de ocurrencia con el objetivo de conocer con
anticipacion, los efectos que pueden ser ocasionados por la presencia de eventos

hidrometeoroldgicos extremos.

El prondstico de caudales en una cuenca hidrografica, es uno de los procedimientos que
permite la toma de decisiones para la planificacion del riesgo en beneficio de mitigar los
impactos que pueden ser ocasionados por las grandes avenidas en situaciones como la
regulacion de embalses y la emision de alertas ante posibles inundaciones en zonas con

presencia de poblacion civil.



En este contexto, se hace necesario desarrollar modelos de pronosticos como herramientas
que permitan integrar las entradas (lluvia) y mediante la convolucion de procesos, conocer
en un tiempo inmediato, las descargas (caudales) registrados en un punto a la salida de

una cuenca.

Por esta razon, se propuso la implementacion del algoritmo del filtro de Kalman para
realizar el prondstico de caudales, el cual, no es concebido como un modelo hidroldgico
de lluvia escurrimiento, sino un conjunto de ecuaciones matematicas que proveen una
solucién recursiva Optima por el método de minimos cuadrados para la estimacion
estocastica de estados. A través de un mecanismo de prediccion, el algoritmo se provee
con registros histéricos de precipitacion y caudal, el cual le permite estimar un nuevo
estado con un grado de incertidumbre y la posibilidad de ir generando nuevas estimaciones
en el tiempo mediante la integracion de las mediciones observadas, estando cada vez mas

préximos a la realidad.

En este trabajo se implementaron tres modelos de pronosticos de caudales a corto plazo
utilizando el algoritmo del filtro de Kalman, evaluado para las cuencas del rio Turbio y
rio Cazones localizadas en el centro y Golfo de México, vulnerables a inundaciones
cuando se presentan las épocas de lluvia. Las tres metodologias tienen el objetivo de
establecer las diferencias en implementacion y eficiencia de prondstico a diferentes pasos
en el tiempo (24 h, 48 h, 72 h y 96 h) para cada una de las cuencas evaluadas a partir de

datos de precipitacion y caudal a nivel diario.



La primera metodologia implementada fue el algoritmo del filtro de Kalman Discreto
(DKF) en su version original. En la segunda se considerd un modelo autorregresivo con
entrada exogena ARX operado bajo el filtro de Kalman Discreto, y en la tercera, se
implemento el filtro de Kalman de Conjuntos (EnKF) bajo el mismo modelo ARX. Se
obtuvo que los prondsticos realizados 1 paso hacia adelante, es decir con 24 h de
anticipacion, presentaron los mejores ajustes en términos del indice de eficiencia de Nash-
Sutcliffe y RMSE que los prondsticos realizados a 2, 3 'y 4 pasos hacia adelante, es decir
48 h, 72 h y 96 h de anticipacion, en todas las metodologias propuestas para las 2 cuencas
evaluadas. Los resultados obtenidos para la cuenca del rio Turbio fueron los mejores
prondsticos obtenidos comparados con los de la cuenca del rio Cazones, pues en esta
cuenca la presencia de eventos meteorologicos extremos originados en el Océano
Atlantico, generan mayor incertidumbre en los datos pronosticados debido al cambio

repentino de las funciones de respuesta.



2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo General

Evaluar la implementacién del algoritmo del filtro de Kalman para el pronostico de
caudales a corto plazo con 24 h, 48 h, 72 h y 96 h de anticipacion en dos cuencas

vulnerables a inundaciones, localizadas en el centro y Golfo de México.

2.2. Objetivos Especificos

Implementar el algoritmo del filtro de Kalman en sus variantes discreta (DKF) y de
conjuntos (EnKF) bajo el esquema de un modelo autorregresivo de entrada exogena
ARX para el pronostico de caudales a corto plazo en las cuencas del rio Turbio, en el

Estado de Guanajuato y rio Cazones en el Estado de Veracruz.

Comparar los pronosticos realizados a 24 h, 48 h, 72 h y 96 h de anticipacion sin
ejecutar la etapa de actualizacion en los modelos de ARX+DKF implementados en las

dos cuencas con base en los registros de precipitacion y caudal a nivel diario.

Evaluar la incertidumbre de los pronésticos realizados en las cuencas seleccionadas
mediante la estimacion de intervalos de prediccion con nivel de significancia

establecido.



2.3. Hipotesis

Mediante el uso de técnicas de estimacion recursiva de estados como el algoritmo del
filtro de Kalman, es posible la implementacion de modelos para el prondstico de caudales
a corto plazo en cuencas hidrograficas vulnerables a inundaciones, toda vez que exista una
red de instrumentacion adecuada para la medicién de variables como lluvia y
escurrimiento, disminuyendo asi, el grado de incertidumbre que puede estar asociado por

la ausencia de informaciéon que refleje el comportamiento real del sistema.



3. REVISION DE LITERATURA

3.1. Relaciones Lluvia Escurrimiento

Es comdn gue no se cuente con registros adecuados de escurrimiento en el sitio de interés
para determinar los pardmetros necesarios para el disefio y operacién de obras hidraulicas.
En general, los registros de precipitacién son mas comunes que los de escurrimiento y
ademas, no se afectan por cambios en la cuenca, como construccion de obras de
almacenamiento y derivacion, talas, urbanizacion etc. Por ello, es conveniente contar con
métodos que permitan determinar el escurrimiento en una cuenca mediante las
caracteristicas de la misma y de precipitacion (Aparicio, 1989). Los principales

parametros que intervienen en el proceso de conversion de lluvia a escurrimiento son:

Area de la cuenca: El tamafio de una cuenca determina las magnitudes de sus crecientes,
gastos minimos y escurrimientos promedio. Una cuenca pequefia generara crecientes o
avenidas repentinas pero pequefias tanto en gasto maximo como en volumen. Una cuenca
grande da origen a crecientes de larga duracion y previsibles, pero con gastos y voliumenes

extraordinarios.



Cuadro 1. Clasificacion de las cuencas segun tamafio.

Area (km?) Designacion
<25 Muy pequefia
25 - 250 Pequefa
250 - 500 Intermedia - Pequefia
500 - 2500 Intermedia - Grande
2500 - 5000 Grande
> 5000 Muy Grande

Fuente: Campos, 2007.

Caracteristicas generales de la cuenca: La forma de la cuenca gobierna principalmente
la magnitud y la velocidad con la cual el agua llega al cauce principal. Para caracterizar la
forma de una cuenca generalmente se tienen parametros como indice de compacidad y
relacién de elongacion. De igual forma, se tienen parametros importantes como el perfil

del cauce principal, pendiente, altitud media, densidad de drenaje y orden de corrientes.

Distribucion de la lluvia: La distribucion y trayectoria de una tormenta pueden
determinar la distribucion del escurrimiento, pues para una cantidad fija de precipitacion
el volumen de escurrimiento que se origine es diferente si la lluvia fue uniforme sobre la
cuenca (precipitacion ciclonica o de frente calido) o si ocurrié sobre una area pequefia

(tormenta convectiva o de frente frio).

3.2.Modelacion de Procesos Hidroldgicos

El objetivo del analisis de un sistema hidroldgico es estudiar la operacion del sistema y
predecir su salida. Un modelo de sistema hidrologico es una aproximacion al sistema real;
sus entradas y salidas son variables medibles y su estructura es un conjunto de ecuaciones

que conectan las entradas y las salidas (Chow et al. 1994).



Los modelos matematicos describen los procesos que ocurren dentro del ciclo hidrologico,
que posteriormente son aplicados en cuencas hidrogréaficas para determinar su respuesta y
asi entender las interacciones que ocurren dentro del sistema. Los modelos pueden tener
maultiples finalidades, se destacan entre ellos: la planificacion y el disefio de préacticas de
conservacion de suelos, el manejo del agua en el riego, la restauracion de humedales y la

administracion de aguas subterraneas, entre otros.

PROTOTIPO

ENTRADA
(Realidad)
» SALIDA

Mediciones de entrada (Realidad)
(  errores)

1
1
1
i
Mediciones de salida i
(£ €rores) ammm=--- .':
1
]
1
¥

__________________

SALIDA
ENTRADA
(£ errores)

MODELO

Figura 1. Concepto de sistema y modelo hidrologico Fuente: Campos, 2007.

En forma general, los modelos tienen un uso amplio en proyectos para el riesgo contra
inundaciones, manejo de embalses, administracion del recurso hidrico para el
abastecimiento y evaluacion de la calidad del agua para el consumo humano. Toda esta
dindmica en los modelos es importante a la hora de evaluar impactos ambientales dentro
de una cuenca, ya gque se evallan una serie de procesos que permiten relacionar el estado

de un sistema (Singh y Woolhiser, 2002).



Los modelos matematicos aplicados al manejo de los recursos naturales radican en la
simulacion de escenarios y prediccion de los fendmenos fisicos, a corto, mediano y largo
plazo. Asi mismo, a través de los modelos se pueden obtener relaciones de causa y efecto,
sin haber realizado cambios en los sistemas reales de evaluacion. La funcion de un modelo
hidrolégico es determinar con eficiencia y precision los componentes del ciclo hidrologico
en una cuenca para diferentes escenarios de manejo por eventos en un afio o para eventos
extremos. De esta manera, se convierten en herramientas para la toma decisiones una vez

planteados los escenarios y sus relaciones con el sistema analizado.

Segln Singh (1988), Chow et al. (1994) y Jajarmizadeh et al. (2012) los modelos

matematicos en hidrologia se pueden clasificar de la siguiente manera (figura 2).

‘ Clasificaciéon Modelos Hidrolégicos

[]
v v
No Optimizacion
‘ Hidrologia Paramétrica ‘ Hidrologia de Sistemas
w 2
v v ¥ v v
‘ Hidrologia Determinista ‘ Hidrologia Estocastica ‘ Teoria Decision Analisis Operacional
- ¥ Sistemas
L
P v v v
‘ Empirica ‘ ‘ Conceptual ‘ ‘ Regresion H Probabilistico H Estocastico l
‘ Modelos de Optimizacion
‘ Frecuencia ‘ ‘ Smtético
‘ Lineal H No Lineal ‘ [
:
Modelos Integrados v
v
‘ Modelos de Simulacion ‘ Autocorrelacion ‘ ‘ Markov H Monte Carlo
v
v
‘ Directo ‘ ‘ Semi-directo Indirecto ‘ ‘ Prog Lineal H Prog Dinmica || Otros
L2 v v
Modelos fisicos Modelos v v
Analéeicos Modelos Modelos
Hibridos Digitales
v
v v v
Lineal o no lineales Parametros concentrados Continuos o
o distribuidos directos

Figura 2. Clasificacion de los modelos matematicos hidroldgicos.



3.3. Prediccion Hidroldgica

Las predicciones hidroldgicas son estimaciones de los estados futuros de un fenémeno
hidrolégico. Dichas predicciones, son esenciales para el funcionamiento eficaz de la
infraestructura hidrica y para la atenuacion de desastres naturales provocados por las
crecidas y sequias, segun las condiciones ambientales. Las predicciones son cada vez mas
importantes como medio de apoyo a la gestion integrada de los recursos hidricos y para la

reduccion de las pérdidas causadas por las grandes avenidas (WMO, 2009).

La resolucién temporal de una prediccion puede variar de acuerdo al nivel de exactitud
que se desee manejar. Por ejemplo, segin la WMO (2009) establece la siguiente

clasificacion:
a. Predicciones hidroldgicas a corto plazo que abarcan periodos de hasta 2 dias.

b. Predicciones hidrolégicas a mediano plazo, que comprenden periodos entre 2 y
10 dias.

c. Predicciones hidroldgicas a largo plazo, que abarcan periodos mayores a 10 dias.

Para obtener mejores predicciones, es necesario contar con equipos e instrumentos
adecuados para realizar el monitoreo de las variables que influyen en la modelacion
hidroldgica. La necesidad de instalar aforadores, pluviometros y una red meteoroldgica
asociada, es importante para contar con la disponibilidad de los datos provenientes de

todas partes, incluso de productos que son provistos por la redes satelitales (WMO, 2009).
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Segun Valdés et al. (1980), uno de los problemas mas importantes en hidrologia es la
prediccion de caudales en tiempo real. Para poder realizar esta prediccion es necesario
postular una relacion causal entre la precipitacion en varios puntos de la cuenca, a
diferentes instantes de tiempo y con un caudal medio para un dia determinado. Esta
relacién causal denominada funcion de respuesta, puede ser representada como un modelo
de caja negra, donde el interés solo radica en las entradas y salidas del sistema sin importar

los procesos relacionados al interior del mismo.

De otra manera, la funcion de respuesta puede ser estudiada analizando los procesos
lluvia-escurrimiento a gran escala y la relacion puede ser deterministica o estocéstica,
lineal o no lineal, variante o invariante en el tiempo. La teoria del hidrograma unitario
propuesta por Sherman en 1932, se convierte entonces en la funcion de respuesta adecuada
para explicar la relacion causa-efecto entre precipitacion y escurrimiento en una cuenca

hidrogréfica.

Desde el punto de vista de la teoria de los sistemas dindmicos, los sistemas hidroldgicos
pueden modelarse como sistemas lineales. Un sistema se denomina lineal si se aplica el
principio de superposicion, es decir, que la respuesta producida por la aplicacion
simultanea de entradas diferentes es igual a la suma de sus respuestas individuales (Ogata,
2003). Basado en lo anterior, para una lluvia dada de duracion T el sistema puede ser

descrito como el representado en la figura 3.

11



I(t) dt

u(t)

Tx—7)

QL) Q (&) = jz; (1) ult — ) dr
o

Figura 3. Relacion de convolucion en tiempo contindo.

La cantidad de lluvia que puede caer sobre el area (A) de una cuenca, puede describirse

tal que:
P(r) =i(r) x (Axd7) (1)

Donde i(7) es la intensidad promedio en el intervalo (z,7+d7) y P(z) eslalluvia caida
en el intervalo (z,7+d7). La contribucion de esa cantidad de lluvia a la generacion de

escurrimiento puede describirse en funcidn del hidrograma unitario, segun:

q(zr) =i(r) xu(t-7)dr #))
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En este caso, U(t—7)se interpreta como la ordenada en el hidrograma unitario e i(7) la

intensidad promedio en el intervalo (t,7 +d7)

Debido a la suposicion de que el sistema es lineal y aplicando el principio de superposicion

de causas y efectos, el caudal escurrido para un periodo (t), puede ser interpretado como:

Q(t) = Aji(r) *u(t—7)dz 3)
0

La ecuacion (3) es conocida como la integral de convolucién, fundamental para la solucién
de sistemas lineales en una escala de tiempo continuo (Gelb, 1974; Chow et al. 1994).

Para el caso discreto, la ecuacion anterior es reducida a una sumatoria, tal que:

QM) = AY i) *u(t—)Ar (%)
=0

3.4. Incertidumbre en la Prediccion Hidroldgica

El principal objetivo de la prediccion hidrolégica es proporcionar el periodo de
anticipacion maximo posible con un grado de exactitud suficiente para que los usuarios
adopten medidas que les permitan atenuar las pérdidas y/o optimizar las decisiones para
la gestion hidrica. Todas las predicciones contienen elementos de incertidumbre y una de
las maneras méas eficaces de abordar este problema es la utilizacion de conjuntos de
estados posibles a ocurrir. La incertidumbre asociada a una prediccion hidroldgica
comienza por la meteorologia. Dado que todos los modelos atmosféricos en mesoescala
tratan de modelar una atmosfera esencialmente cadtica, se considera desde hace afios que
la meteorologia es la fuente de incertidumbre mas importante para los sistemas de

prediccion.
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Por otra parte, los parametros de los modelos hidrologicos y la mecanica de los mismos
contribuyen también a la incertidumbre o al error vinculado a las predicciones (WMO,

2009).

Segin Gouweleeuw et al. (2005) el enfoque probabilistico es ahora una practica
establecida en la comunidad meteoroldgica, pues los predictores sélo han comenzado a
buscar maneras de interpretar y mitigar los productos de prediccion obtenidos para los
usuarios finales, mediante la combinacion de los Ilamados sistemas de prediccion por

conjuntos (EPS) por sus siglas en ingles, con modelos de lluvia-escurrimiento.

El principal mecanismo utilizado para incorporar directamente la incertidumbre ha
consistido en perturbar las condiciones iniciales de las ecuaciones diferenciales en
derivadas parciales no lineales que describen la atmosfera mediante métodos basados en
sistemas convectivos de mesoescala. Sin embargo, la mayoria de los métodos actualmente
utilizados distan de ser 6ptimos y dependen todavia de una valoracion subjetiva del
predictor. Por esta razon, para describir y propagar la incertidumbre de las predicciones
han sido utilizadas técnicas recursivas como los denominados filtros de Kalman (WMO,

2009).

Recientemente el Centro Europeo para el Pronéstico del Tiempo a Medio Plazo
(ECMWF) ha venido desarrollando importantes investigaciones en la implementacion de
sistemas de prediccion por conjuntos (EPS) debido a la capacidad de tener en cuenta las
incertidumbres y dar lugar a madltiples predicciones mejorando la previsibilidad
(Gouweleeuw et al., 2005; Pappenberger et al., 2008; Cloke and Pappenberger, 2009;

Haiden et al., 2014).
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3.5. El Filtro de Kalman

El filtro de Kalman fue propuesto en 1960 como una solucion recursiva por el método de
minimos cuadrados al problema de filtrado lineal de datos discretos. Esta solucidn permite
calcular un estimador lineal, insesgado y 6ptimo del estado de un proceso en cada
momento para un tiempo (t) con base en la informacion disponible en el tiempo (t 1),
actualizando con la informacion adicional en el momento (t), dichas estimaciones

(Méndez, 2007).

El filtro es un procedimiento matematico que opera por medio de un mecanismo de
prediccion y correccion. Este algoritmo pronostica el nuevo estado a partir de una
estimacion previa, afiadiendo un término de correccion proporcional al error de
prediccion, de tal forma que este ultimo es minimizado estadisticamente (Welch y Bishop,
2006). Por esta razdn, si se tiene conocimiento del sistema dindmico, las estadisticas del
sistema ruidoso, los errores de medicion y las condiciones iniciales, se puede estimar el

estado para un sistema dindmico (Gelb, 1974).

El filtro de Kalman proporciona un buen marco para la estimacion incremental de una
cantidad en una situacion en la cual las mediciones relacionadas con la misma, estan
disponibles a lo largo del tiempo. Concretamente, se trata de una técnica de estimacion
bayesiana empleada para seguir sistemas estocasticos dinamicos observados mediante
sensores ruidosos. El filtro es muy potente en varios aspectos: es compatible con las
estimaciones del pasado, presente y futuro, incluso estados, y puede hacerlo ademas
cuando la naturaleza exacta del sistema modelado es desconocida (Obregén y Rosas,

2003; Welch y Bishop, 2006).
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Una de las aplicaciones mas interesantes del filtro de Kalman fue el haber sido utilizado
en la mision Apollo de la NASA que llevo por primera vez al hombre a la superficie lunar
en la década de los sesenta del siglo XX. En afios recientes, el filtro de Kalman ha
presentado multiples variaciones con respecto a su concepcion inicial, lo cual ha permitido
ser implementado en dispositivos de navegacion por satélite, teléfonos inteligentes,

incluyendo juegos de ordenador, entre otros (Faragher, 2012).

3.5.1. El Filtro de Kalman Discreto (DKF)

Se desempefia suponiendo que el sistema puede ser descrito a través de un modelo
estocastico lineal, en donde el error asociado tanto al sistema como a la informacion
adicional que se incorpora en el mismo, tiene una distribucion normal con media cero y

varianza determinada (Ramirez, 2003).

Segun Kalman (1960), Simon (2001), Welch y Bishop (2006), Faragher (2012), el filtro
trata de estimar el estado X € R" de un proceso controlado en tiempo discreto, el cual esta

descrito por la ecuacion en diferencias lineales de tipo estocastica:

Xprp = AX + By U W,

(®)
Donde:
Xi+1 s el vector de estado con dimensiones (n x 1) que contiene los términos de interés

para el sistema (gj. posicion, velocidad, rumbo) en el tiempo (t + 1).

A, es la matriz con dimensiones (n x n) que relaciona el estado en el periodo de tiempo

previo (t) al estado que ocurre en el momento (t + 1).
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X; representa el vector de estados en el tiempo (t) con dimensiones (n x 1)

B, representa la matriz de control opcional de entrada con dimensiones (n x k).

U: es el vector que contiene las entradas del control con dimensiones (k x 1).

w, es el vector con dimensiones (n x 1) que contiene los términos de ruido del proceso

para cada pardmetro en el vector de estado. El ruido del proceso se supone que se extrae

de una distribucion normal de media cero y varianza Q.

Las mediciones del sistema, se expresan de la siguiente manera:

Zi = Hx + v, (6)
Donde:

Z, es el vector de las mediciones actuales del sistema con dimensiones (m x 1).

H, es la matriz con dimensiones (m x n) de transformacion que mapea los parametros del

vector de estado en el dominio de medicién.

V; es el vector con dimensiones (m x 1) que contiene los términos de ruido de medicion

para cada observacion. El ruido de la medicién tiene distribucion normal de media cero y

varianza R.

Las variables aleatorias W, y V¢ son completamente independientes, sin correlacion una

de la otra en cualquier tiempo. Finalmente, se puede observar que el sistema de ecuaciones
(5) y (6) consiste de un componente deterministico y un componente estocastico que

reflejan incertidumbre en el modelo (Lee y Singh, 1998).
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3.5.2. Proceso de Estimacion en el Filtro de Kalman Discreto

Como el verdadero estado del sistema x,,; no puede ser observado directamente, el filtro
de Kalman proporciona un algoritmo para determinar una estimacion X,,; mediante la

combinacion de los modelos de ruido tanto del sistema como de las mediciones, para
ciertos parametros o funciones lineales de los mismos. Las estimaciones de los parametros
de interés en el vector de estado son entonces proporcionadas por las funciones de
densidad de probabilidad (PDF), en lugar de valores discretos. El filtro de Kalman esta
basado en funciones de distribucion de probabilidades (PDFs) de tipo gaussiano, siendo

necesario conocer todos sus parametros, para luego ser utilizados en la prediccion de

nuevos estados.

Valdés et al. (1980) define el estimador éptimo como la media de la distribucion

condicional de X; dado Z¢ , es decir:

Donde el término (t | t) indica que se ha usado toda la informacion disponible hasta el

tiempo (t) para obtener el estimador del estado del sistema. Para obtener ﬁt|t , €S necesario

considerar las siguientes hipotesis:

i.  Elestado inicial x, esun vector (n x 1) de componentes aleatorios normalmente

distribuidos con media y matriz de covarianza conocida.
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ii. El vector w, estd compuesto por (nx1) elementos aleatorios distribuidos

normalmente con media cero y varianza Q.

iii.  El vector v, esta compuesto por (mx1) elementos aleatorios normalmente

distribuidos con media cero y varianza R definida.

iv. Tanto w,como v, se asumen mutuamente independientes en cualquier instante

del tiempo.

v.  Elvector u,es una secuencia deterministica conocida.

vi.  Las matrices A, B, H,son todas deterministicas y conocidas con anterioridad.

Estas seis hipdtesis junto con la linealidad de las ecuaciones (5) y (6) implican que la

distribucion de probabilidad del estado del sistema X; condicional en Z; , es gaussiana y

por tanto puede ser definido por sus dos primeros momentos:
Elx [Z¢]= Xy €)

o o \T
E[(G —%)(X —%X) 1=R
La violacion del supuesto de normalidad conlleva a no poder garantizar que el filtro

produzca la media condicional del vector de estado. Sin embargo, el estimador sigue

siendo Optimo dentro de los estimadores lineales (Ramirez, 2003).

Las matrices de covarianza para representar el ruido en el sistema y en las mediciones,
pueden ser expresadas de acuerdo a la ecuacion (9), siendo E [-] el valor esperado de la

variable.
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Q=Elww]  R=E[v] ©)
Segun Welch y Bishop (2006), los errores en el proceso de estimacion para los estados a

priori y a posteriori, se representan como:

(10)

Donde e, es el error a priori, x, es el estado observado, X, el estado estimado a priori,

e, eselerroraposterioriy X, es el estado estimado a posteriori. Siguiendo las estructuras

definidas en las ecuaciones (10) y (11), las covarianzas de los errores a priori y a posteriori

pueden ser definidas:

P = E[et_et_T]
Pt - E[etetT]

(11)

Los terminos a lo largo de la diagonal principal de B~ y B, son las varianzas asociadas

a los términos correspondientes en el vector de estado. Los términos fuera de la diagonal
de R~y P, proporcionan las covarianzas entre términos en el vector de estado. En el
caso de un buen modelado, el sistema lineal unidimensional con errores de medicion

extraidos de una distribucion gaussiana de media cero y varianza conocida, el filtro de

Kalman ha demostrado ser un estimador 6ptimo (Faragher, 2012).

Para calcular el estado estimado a posteriori, se propone una combinacion lineal del estado

estimado a priori y una diferencia entre la medicion real y la predicha, tal que:
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R =R +K(z, — H%) 12
r=z,—HX

El término r es conocido como las innovaciones o residuales, los cuales determinan la

diferencia entre la medicién actual y la predicha. El factor K representa el factor de

ganancia de Kalman que minimiza la covarianza del error a posteriori. El factor K se

expresa en los términos tal que:

Ki=PR H'(HRHT +R)™
_ RH'
" (HRH" +R)

(13)

Para interpretar la importancia que representa la ecuacion de ganancia en el filtro de
Kalman, Simon (2001), Welch y Bishop (2006), realizaron el siguiente analisis:
i.  Si R—0 setiene que las mediciones reales son mas confiables con respecto a las

mediciones predichas por el sistema HX; .

limK, =H1
mK, ¢ (14)

ii.  Si P~ —0 las mediciones predichas HX, ganan confiabilidad con respecto a las

medicion reales.

Iim K, =0
lim K, (15)

El filtro de Kalman esta dividido en dos procesos fundamentales, el primero, denominado
de prediccion y el segundo denominado de actualizacion. Segun Kim (2011), el filtro de

Kalman discreto puede ser ejecutado mediante el siguiente diagrama:
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1. Valores iniciales
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>y

2. Etapa de Prediccion

~
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v
3. Ganancia de Kalman

5 5 41
K, = Pr\rHt[Zﬂt]
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4. Etapa de Actualizacion
h = Z: B H.rxl|t—l

A

Xgp = Xgp—p K,r,

Pz|.r = Pz\ - K,H,F

11

|, Estimaciones X,

flt—1
|

El Filtro de Kalman de Conjuntos (EnKF)

Figura 4. Algoritmo para el filtro de Kalman Discreto.

El filtro de Kalman de Conjuntos (EnKF) fue propuesto por Evensen (1994), basado en

técnicas Monte Carlo para asimilacion de datos en grandes sistemas. Fue desarrollado para

sistemas no lineales y surgio como una variante del filtro de Kalman extendido (EKF)

debido a la inestabilidad que éste podia presentar cuando la no linealidad en el sistema era

muy fuerte. El EnKF proporciona una formulacion conceptual simple y de facil aplicacion,

ya a que no hay necesidad de derivar un operador lineal tangente o ecuaciones adjuntas,

ni integraciones en tiempos previos.
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En gran medida el EnKF supera dos problemas asociados con el filtro de Kalman discreto.
En primer lugar, en el DKF la matriz de covarianza de error para el estado del modelo
necesita ser almacenada y propagada en el tiempo, haciendo el método no muy préactico
desde el punto de vista computacional para los modelos con vectores de estado de grandes

dimensiones.

En segundo lugar, cuando la dindmica del modelo es no lineal, el EKF utiliza una ecuacion
para linealizar la evolucion de la covarianza de error y esto puede resultar en
inestabilidades lineales acotadas para la evolucion de error (Reichle et al., 2002; Evensen,

2009).

En el EnKF el estado esta representado por un conjunto de posibles situaciones reales,
donde la media del conjunto generado se considera como la estimacion del estado y el
error del modelo se aproxima por la varianza del conjunto generado. En la etapa de inicio,
los conjuntos son muestreados a partir de una distribucion a priori y luego durante una
fase de prediccion cada miembro evoluciona de forma independiente siguiendo el modelo
de espacio de estado. Entonces, cada vez que las nuevas observaciones estan disponibles,
el estado posterior (informacion adicional del estado verdadero) se estima mediante la
actualizacion de cada miembro generado en el conjunto, basado en la combinacion de la
informacion obtenida de la observacion y del modelo propio. Estas secuencias se repiten
de forma iterativa hacia adelante hasta el tiempo presente, por Kalman suavizado, o para

el futuro,por filtrado de Kalman (Hirpa, 2013).
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3.5.4. Algoritmo para el Filtro de Kalman Ensemble (EnKF)

Considerando un sistema dindmico no lineal

Xty = f (Xt d ut) + W (16)

Con mediciones representadas por

z, = h(X;) + Vv, a7

Donde X, ,w, e R", u, e R™, z,,v, €RP, asumiendo ademas que W,,V; estan

correlacionados con ruido blando de media cero y matrices de covarianzas Q,,R,
. .- . . a
respectivamente. El objetivo es obtener el mejor estimador X; del estado X; usando las

mediciones Z; tal que E[ef(eﬁ)j sea minimo, donde e? < IR" definido como:

a__  _ ya
& =X =X (18)

De acuerdo a lo anterior, la matriz de error de covarianzas para el estado de analisis se

define,

P: = E[e?(e?)q

(19)

Segun Gillijns et al. (2006) el método para el EnKF esta representado en 3 etapas. La
primera, para representar las estadisticas del error de prediccion, se asume que en el

tiempo (t) se tiene un conjunto de q estados predichos con errores de muestreo aleatorio.

De esta manera, este conjunto se puede denotar como x,! e R™9.
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f f f,
Xp = (Xt e X 1) (20)

Donde el stper indice fi indica el i-ésimo miembro del conjunto predicho. Por tanto, la

media del conjunto X," < IR" esta definido por:

qi=1 (21)

Como el estado verdadero de X; no se conoce, se puede aproximar mediante la media del

conjunto predicho. Para el sistema puede ser definido de la siguiente manera:
f f o f f; —f
Et == [th - Xt yranny Xt - Xt ] (22)

Adicional, para el conjunto de errores a la salida del sistema E2 < IR P9 por

f, o f f,
ES=[z*-7' ,...z;' —Z ] (23)

La matriz de error de covarianzas para los estados de prediccion p/ se define por su

1 A f f A f A f .
estimador B, Py, por B,y p/, por B respectivamente,

1 A f 1 f AT A f 1 f
=ﬁEtf(Etf)T sztZ_Et (EZt) P tzq_EZt(E

A f

fA\T
. )

Zt

q-1 “ 91 (24)

Se puede interpretar que la media del conjunto predicho es el mejor estimador del estado
y la dispersion del conjunto de miembros alrededor de la media, como el error entre el
mejor estimador y el estado actual. El segundo paso es la etapa de analisis y para obtener
las estimaciones de estado, el EnKF realiza un conjunto de ciclos de asimilacion de datos

en paralelo, donde i =1,....q.
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Xt = x5+ Ky (yi —h(x")) (25)

Las observaciones perturbadas y' estan dadas por
i [
yt - yt +Vt (26)

Donde V; es una variable aleatoria que proviene de una distribucion normal con media

cero y varianza Ry A partir de la expresion clasica para la ganancia de Kalman y las
aproximaciones de las covarianzas de error, se establece la ganancia para el conjunto de

miembros por:

K, =Pl (BL)™ o

El altimo paso es la prediccion del error estadistico en el paso de prediccion:

xI = f(x,u)+w (28)

t+

Donde W; es una variable aleatoria que proviene de una distribucion normal con media

cero y varianza Q. De forma resumida, a continuacion se muestra la metodologia del

EnKF para el proceso de analisis y prediccion.

i) Proceso de Analisis

Ki=Pg (P,)™" (29)
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i) Proceso de Prediccion

xfi = f(x3,u,)+w (30)

A f 1

XZt = q_l

A f 1
B/ (E,) P = =7 Ea(E)

7z¢ q-1 it

De forma esquematica, el proceso del EnKF puede ser representado de la siguiente
manera.

mediciones

]
Zt

mediciones
Conjunto de Miembros I
' Z142

mediciones

i
Z+3

1
\ Conjuntos de estados
i actualizados
1

Conjuntos de estados | Conjuntos de estados
predichos

i
X t+4it+3

predichos

Conjuntos de estados |
predichos

Conjuntos de estados

actualizados

.‘ |
I |
r+1 [E) I+3

Figura 5. Esquema operativo del EnKF.
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3.6. Modelos Autorregresivos y filtros de Kalman para el prondstico de caudales

Un modelo autorregresivo lineal es una de las primeras aproximaciones para muchos
procesos naturales. La aplicacion del enfoque estocastico a escala de tiempos continuos o
de corto registro para caudales ha sido limitada, debido a las complejas relaciones no
lineales que caracterizan a los procesos de lluvia escurrimiento en esas escalas temporales.
Los primeros intentos en modelar caudales a nivel horario y diario se basaron en modelos

autorregresivos (AR) tras una normalizacion y trasformacion (Rajagopalan et al., 2010).

Los modelos autorregresivos han sido ampliamente usados en la hidrologia y los recursos
hidricos desde inicios de los afios sesenta del siglo XX, para la modelacion anual y
periddica en series de tiempo de tipo hidrolédgico. La aplicacion de estos modelos han sido
atractivos en la hidrologia principalmente porque la forma autorregresiva tiene
dependencia del tiempo y por la facilidad para ser usados (Salas et al., 1980; Box et al.,

2013).

3.6.1. Modelos Autorregresivos (AR)
Un modelo estocastico que puede ser extremadamente til en la representacion de algunas
series que pueden ocurrir, es un modelo autorregresivo. En este tipo de modelos, el valor
actual del proceso se expresa como una serie de agregados finitos lineales de valores

anteriores y un conjunto de valores aleatorios (Box et al., 2013).

Xi = 0 X g + QX o + AgXi_g..e. + Oy Xi_na + €(1) (31)

na
X, = > 0% _; +e(t)
i—1
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El orden (p) de un proceso autorregresivo se establece de acuerdo al numero de términos
que establece la ecuacion (31). Los modelos AR son de los modelos mas populares en
series de tiempo para simulacion y prediccion en hidrologia. Este modelo es cominmente
Ilamado Thomas-Fiering y algunos autores lo expresan en términos de los momentos del

proceso aleatorio y el término aleatorio se define como normalmente distribuido con

media cero y varianza o (Bras y Rodriguez-Iturbe, 1985).

3.6.2. Modelos Autorregresivos con Entradas Exdgenas (ARX)

Este tipo de modelo permite tener una entrada exdgena que puede mejorar la prediccion.
La estructura que define este tipo de modelos es la siguiente, expresada en diferencias

lineales:
Xp X 1+ QX 5+t Xy g = ﬂlutfnk + ﬂZutfnkfl + '"'ﬁnbutfnkfnb+l + e(t)

Comunmente, en hidrologia este modelo es conocido a través de la siguiente notacion:

na nb
Xy = 2 06X + 2 Fiug ; +e(t) (32)
i=1 j=1

Donde:

X; es la salida del modelo ARX parat=t—1,t=t-na.

U;_j es la entrada exogena para el modelo ARX parat=t—nk,t=t-nk -1, t=t—nk-

nb+1.

e(t) es el ruido blanco o gaussiano asociado con la salida.
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De la ecuacion (32), el indice na hacen referencia al nUmero de parametros autorregresivos
para la salida y nb hace referencia al nUmero de parametros para el vector de entradas

exogenas y nk expresa el nimero de retrasos de la entrada exdgena con respecto a la salida.

3.6.3. Formulacidn en espacio de estados del modelo ARX

Conocida la estructura general de un modelo ARX, la formulacién en espacio de estados
se convierte en una herramienta Gtil para utilizar el filtro de Kalman en cualquiera de sus
versiones. De acuerdo con esta formulacion, la dindmica de un sistema es representada
por ecuaciones diferenciales de primer orden, permitiendo una representacion mas sencilla
y proporcionando descripciones estadisticas del comportamiento de los sistemas (Gelb,

1974). La representacion de un sistema dindmico puede ser de la siguiente manera:

P(t) —-{ Sist. Dindmico > Z(t)

Figura 6. Sistema discreto para Unica entrada y Unica salida.

La formulacion para dicho sistema es:

Xep = F (X Peu 1)
z. = g(x
¢ = 9%, Pest) (33)
Los modelos en espacio de estados son esencialmente una notacion conveniente para
abordar el manejo de un amplio rango de modelos de series de tiempo. En la estimacion
y control de sistemas, esta metodologia se basa en modelos estocasticos, dado el supuesto

de la naturaleza errénea de las mediciones (Ramirez, 2003).
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De acuerdo a la estructura del modelo ARX en la ecuacion (32), éste puede ser escrito en
notacion de espacio de estados tal que cada parte que conforma A, B, H deben cumplir

con los tamafios matriciales para poder operar bajo dicha formulacion.

Xep = A X + By U +w(t) (34)
(nx1)  (nxn) (nx1) (nxk) (kx1) (nx1)

Zia = Hy X +v(D)
(mx1) (mxn) (nx1) (mx1)

Donde:

A: representa la matriz de pardmetros a; de tamafio (n x n), para la serie de caudales

registrados en la estacién hidrométrica seleccionada.

B: representa la matriz de parametros exégenos f3; de tamafio (n x K), para la serie de

precipitacion media registrada en la cuenca.

u: representa el vector que contiene los valores de precipitacion registrada en la cuenca

de tamafio (k x 1).

De esta forma, el modelo ARX se ha escrito en espacio de estados facilitando la aplicacion
del filtro de Kalman, para obtener las predicciones de caudal en el tiempo (t + 1) a partir
de la serie de caudales registrada en el tiempo (t) incluyendo la serie de precipitacion

media en la cuenca como un componente de entrada exogeno al modelo.
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3.6.4. Filtros de Kalman en el prondstico de caudales en cuencas hidrograficas

El filtro de Kalman desde su aparicién en 1960, ha tenido multiples aplicaciones en
diferentes areas de la ciencia. Para el caso de la hidrologia, Hino (1973) publicé una de
las primeras aplicaciones del filtro de Kalman para recursos hidricos. ElI problema
planteado por Hino fue identificar las ordenadas del hidrograma unitario instantaneo de

forma secuencial con base en puntos disponibles con informacién en la cuenca.

Segun Valdés et al. (1980), la aplicacion de modelos de caja negra basados en la teoria de
analisis de sistemas para la simulacion de series de caudales, les permitio identificar la
funcién de respuesta a partir del hidrograma unitario instantaneo, con el fin de hacer

predicciones en tiempo real en dos cuencas ubicadas en Venezuela.

Con el objetivo de mejorar los trabajos realizados con anterioridad, Husain (1985) evalu6
la aplicacion del filtro de Kalman en la prediccién de caudales para la cuenca Carnation
Creek ubicada en la region de Columbia Britanica en Canada. Este autor utilizo el indice
de precipitacion antecedente y las mediciones de caudal en las estaciones hidrométricas
junto con registros de precipitacion y escurrimiento obtenidos de las estaciones de la zona
de estudio y determind que la prediccion hecha solamente con precipitacion vy
escurrimiento generd un 85% de aproximacion. Por el contrario, teniendo en cuenta la
precipitacion antecedente, la misma prediccion proporciond mejores resultados de hasta

el 95 % de aproximacion.
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En estudios realizados por Awwad y Valdes (1992), utilizaron un modelo estocastico
lineal ARMAX expresado en formulacién de espacio de estados con el objetivo de realizar
prondsticos de caudal en la cuenca del rio Fraser en Canada. Este trabajo presentd dos
enfoques de prondsticos basados en el algoritmo de Bergman y Delleur (1985) con el

objetivo de estimar de forma on-line los parametros del modelo.

Awwad et al. (1994) retomaron el trabajo de Awwad y Valdes (1992), implementando la
metodologia en el rio Han de Korea del Sur. En este caso, el modelo ARMAX tuvo como
variables exdgenas la precipitacion y la humedad del suelo, para predecir caudales en 17
puntos de la cuenca. Para este caso, los coeficientes del modelo, los pardametros y las
estadisticas del ruido, fueron actualizados en forma on-line utilizando un filtrado paralelo.
Los resultados obtenidos indican muy buenos resultados debido a la actualizacion

dinamica del sistema, ya que las condiciones tienden a cambiar con el paso del tiempo.

Ahsan y O’Connor (1994) argumentaron que cuando el modelo de prediccion de caudal
asumido correspondia a un modelo ARMA y los datos de caudal se consideraon libres de
error en la medicion, el cuadrado medio del error predicho que fue obtenido usando el
método de Box-Jenkins para series de tiempo, fue idéntico a los resultados obtenidos

utilizando el filtro de Kalman.

Durante el siglo XXI, el filtro de Kalman y sus aplicaciones en la hidrologia, se han ido
desarrollado en conjunto con modelos matematicos programados en computadoras que

han permitido simular muchos de los procesos del ciclo hidrolégico.
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Scherider et al. (2001) recurrieron al filtro de Kalman para la prediccién en tiempo real
basada en el modelo lluvia-escurrimiento IHACRES, calibrado en diez subcuencas
pertenecientes a la cuenca del alto Murray en Australia. El paso predictivo del algoritmo
utilizé el modulo lineal del modelo IHACRES, con la entrada de la lluvia efectiva obtenida
desde el modulo no lineal y el paso correctivo ajustd la estimacion del caudal en funcion
al error entre la prediccion y las mediciones de caudal. Las conclusiones reportan que la
integracion del modelo IHACRES con el algoritmo de Kalman, mejoraron la eficiencia
estadistica con valores entre 0.839 a 0.967 con errores relativamente bajos entre 4% y
11% durante todo el periodo de observacién para cada uno de las diez cuencas

consideradas.

Otro de los trabajos reportados con una metodologia similar fue el realizado por Madsen
et al. (2003) al manipular la herramienta de prondéstico de avenidas del modelo MIKE 11
en conjunto con el filtro de Kalman ensemble (EnKF), como algoritmo actualizador del
modelo. El algoritmo utiliz6 las mediciones disponibles en las estaciones de aforo
ubicadas en la cuenca del rio Sesia para una superficie de 3500 km?, localizada en la region
de Piamonte al noreste de Italia. Los resultados obtenidos establecen que la aplicacion del
procedimiento de actualizacion a través del filtro de Kalman, son significativamente
mejores para un pronostico de hasta 48 horas, en comparacion con los prondsticos sin

actualizar.
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Aubert et al. (2003), desarrollaron en su trabajo una mejora para las herramientas
hidrolégicas de uso comun en el contexto de la prediccion operativa mediante la
introduccion de los datos de humedad del suelo en el modelado de caudales. Un
procedimiento de asimilacion secuencial, basado en un filtro de Kalman extendido, se
desarroll6 y se acopldé a un modelo de precipitacion-escorrentia conceptual agrupado.
Estos autores concluyeron que la asimilacion combinada de humedad del suelo y caudales

fue la méas adecuada en todo el periodo de prediccion.

Kim et al. (2004) emplearon el filtro de Kalman de conjuntos (EnKF) con el modelo
CDRMV3 desarrollado en la universidad de Kyoto para predecir caudales en tiempo real.
El objetivo del EnKF fue actualizar las variables de estado del modelo distribuido.
Concluyeron que utilizando el CDRMV3 junto con el filtro de Kalman mejoraron los
resultados que utilizando el CDRMV3 sin el filtro de Kalman comparados en términos

RMSE para los hidrogramas calculados.

Moradkhani et al. (2005), trabajaron el enfoque denominado doble estimacion de
parametros de estado con base en el filtro de Kalman de Conjuntos (EnKF) para la
estimacion secuencial de parametros y las variables de estado del modelo hidrol6gico
HyMOD. Concluyeron que el pronoéstico realizado para caudales un dia hacia adelante fue
muy consistente con los valores observados. De igual forma, resaltan la metodologia como
unatécnica adecuada para modelos no lineales y junto con la técnica del kernel smoothing,
resulta ser un algoritmo robusto y eficaz que puede hacer frente a las incertidumbres de

los parametros de entrada y salida de forma apropiada.
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Neal et al. (2007) utilizaron un modelo de simulacion hidraulico unidimensional
actualizado con datos en tiempo real a través del EnKF. EIl objetivo fue pronosticar el
nivel del agua con mayor precision mediante la actualizacion de datos para el modelo,
comparado con aquellos sin actualizar. Estos autores concluyeron que con la
implementacion de la técnica, el EnKF aumento la exactitud del pronostico entre el 50 y

70 %.

Méndez (2007), desarroll6 un modelo de prondstico de caudales en tiempo real que
implemento el Filtro Kalman como herramienta de optimizacion de la prediccion que
realiz6 con un modelo lineal determinista, y despues con un modelo no lineal, tomando
como referencia la estacion hidrométrica Puente Balseadero sobre el rio Magdalena en el
Departamento del Huila, Colombia. Los resultados mostraron una clara tendencia del
modelo lineal determinista a subestimar los caudales simulados. Esta condicion puede
volverse critica cuando el prondéstico subestima la magnitud de una creciente que esta por

suceder, manteniendo un riesgo latente.

El filtro de Kalman también ha sido trabajado en conjunto con el modelo SWAT (Soil and
Water Assesment Tool), tal y como lo reportaron Xie y Zhang (2010) quienes evaluaron
la combinacion del filtro de Kalman de Conjuntos (EnKF) con éste modelo de base fisica,
para entender la capacidad de estimacion de los pardmetros y estados. En este estudio se
concluy6 que mediante la asimilacion de datos de escurrimiento, el EnKF puede actualizar
eficazmente los estados hidrolégicos y mejorar progresivamente la estimacion de

parametros en el modelo SWAT.
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LU et al. (2013) emplearon el modelo lluvia-escurrimiento Xinanjian para evaluar la
sensibilidad de los parametros del modelo y la correlacidn entre variables de estado con
el caudal de salida utilizando 3 variantes del filtro de Kalman de Conjuntos (EnKF) para
la asimilacion de datos en el rio Luo en China. Los resultados obtenidos indican que
cuando los valores de los parametros son determinados por el algoritmo de optimizacion
utilizando 10 afios de registro, el doble filtro de Kalman de Conjuntos (2EnKF) mejora

notablemente los resultados simulados.

Morales et al. (2014), reportaron el uso del filtro de Kalman discreto para realizar el
prondstico de avenidas a corto plazo en la subcuenca inferior de la Presa Angel Albino
Corso o Pefiitas, ubicada en el estado de Chiapas, México. Los resultados obtenidos al
considerar la funcién de respuesta de la cuenca como el hidrograma unitario instantaneo
son aceptables, resaltando la importancia de mejorar la instrumentacién en la cuenca para

mejorar los pronosticos.

En los ultimos afios, los trabajos sobre prediccién hidrologica se han enfocado en la
estimacion éptima de los parametros de estado de los modelos utilizados a través de la
asimilacion de datos. Moradkhani et al. (2012) mencionan que la estimacion de
parametros de estado de manera simultanea utilizando la asimilacion de datos secuencial,
es ideal para manejar el estrecho acoplamiento entre los estados del modelo y los
parametros relevantes y permite que los parametros cambien dinamicamente con el
tiempo, especialmente cuando algunos cambios funcionales en el sistema de interés se

experimentan o se preven.
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En este contexto, Shi et al. (2014), presentaron la estimacion de mdltiples parametros
usando observaciones multivariantes a traves del (EnKF) para un modelo hidrolégico de
base fisica. Un sistema de asimilacion de datos fue desarrollado para el modelo
hidrolégico de base fisica (Flux-PIHM) mediante la incorporacion del EnKF en el modelo
de estimacion de parametros y estados del sistema. Los resultados muestran que todos los
valores de aquellos parametros estimados son muy cercanos a los valores verdaderos
dentro del rango de incertidumbre estimada. Los autores resaltan que el sistema de
asimilacion de datos del EnKF, puede ser utilizado para proporcionar una guia en el disefio
de sistemas de observacion y es prometedor para establecer las probabilidades de

inundacion en tiempo real y prondéstico de sequias.

Para Samuel et al. (2014) la asimilacion de datos ha sido ampliamente utilizado en los
modelos hidroldgicos para mejorar el estado del modelo y las estimaciones de caudales
posteriores. Sin embargo, para las observaciones de estados pobres o inexistentes, la
estimacion del estado hidroldgico puede causar problemas, dando lugar a cambios sin

exactitud en los caudales actualizados.

Estos investigadores aplicaron tres métodos del filtro de Kalman de Conjuntos (EnKF)
con estimacion doble de parametros de estado para los siguientes casos: asimilacion de
caudales, la asimilacion de humedad del suelo y la asimilacién combinada (humedad del
suelo y el caudal) mediante la utilizacion del modelo sacramento (SAC-SMA).
Concluyeron que la asimilacion combinada de caudal y humedad del suelo proporciona
prondsticos méas exactos de ambos humedad del suelo y los caudales, en particular para

tiempos cortos.
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4. MATERIALES Y METODOS

4.1. Cuenca 1: Rio Turbio

La cuenca del rio Turbio pertenece a la region hidrolégica No. 12 Lerma-Santiago,
ubicada en los estados de Guanajuato y Jalisco, entre los 20°32' 42” y los 21°21' 18” de
Latitud Norte y entre los 101°27’ 82” y los 102°17’ 57 de Longitud Oeste. La cuenca del
Turbio comprende gran parte de la llanura fértil del Bajio Guanajuatense, caracterizada
por contar con obras de irrigacion de gran magnitud que han convertido a esta region en

una de las zonas agricolas mas importantes del pais.
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Figura 7. Localizacion de la cuenca del rio Turbio.
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La delimitacion de la cuenca en mencion, se hizo hasta la estacion hidrométrica las
Adjuntas ubicada en los 20°40’ 32” de Latitud Norte y 101°50" 40” de Longitud Oeste,
que es operada por la red nacional de estaciones hidrométricas de la Comision Nacional
del Agua. El area total de la cuenca es de 3322 km? de los cuales 58.8% pertenece al estado
de Guanajuato y el 41.2% corresponde al estado de Jalisco. El parteaguas de la cuenca
tiene su maxima elevacion a los 2670 m y el punto de salida referenciado por la estacion
hidrométrica se encuentra a los 1723 m. La pendiente media para la cuenca del rio Turbio
es del 11%, el cauce principal presenta un desnivel de 323 m con un tiempo de

concentracion para la cuenca de 21 h.

4.1.1. Climatologia

El clima prevaleciente en la zona segun la clasificacion de Kdppen, modificado por
Garcia, (1981) es el siguiente. En la parte Norte, sobre la sierra de Cuatralba el clima es
C (w0), templado subhumedo con temperaturas medias anuales que van de los 12°C a los
18°C. En la parte central, desde la ciudad de Ledn hasta la ciudad Manuel Doblado en el
estado de Guanajuato, prevalece el clima A(C) (w0), semicalido subhimedo con
temperaturas medias anuales mayores a 18°C. Al Suroeste, en direccion a San Julian y
Arandas en el estado de Jalisco, el climaes C (w1), templado subhimedo con temperaturas

medias anuales entre los 12°C y 18°C.

4.1.2. Precipitacion

La precipitacion media anual registrada en las subregiones Lerma y Santiago, a la cual

pertenece la cuenca del rio Turbio entre los afios 1945-1997 en diferentes puntos de la
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region, varia entre los 500 y 900 mm anuales (segun lecturas de estaciones

climatoldgicas), con un promedio general de 705 mm (CONAGUA, 2003).

En la cuenca del rio Turbio, la precipitacion media anual para el periodo 1981-2010 fue
de 659 mm obtenida mediante la ponderacién por poligonos de Thiessen, con un periodo
de lluvias que abarca desde el mes de junio hasta el mes de octubre, concentrandose en
este periodo un total de 586 mm, es decir, un 88.8% del total de las precipitaciones

anuales, caracterizadas por ser intensas y de corta duracion.
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Figura 8. Isoyetas de precipitacion en la cuenca del rio Turbio.

Como dato comparativo, la precipitacion media anual en México reportada por
CONAGUA (2012) para el periodo 1971-2000 fue de 760 mm, ligeramente superior a la
registrada en el periodo 1981-2010 en la cuenca del rio Turbio. La figura 9, resume los
datos comparativos por cuenca, region hidroldgica y pais.
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Figura 9. Distribucion comparativa de la precipitacion media mensual en la cuenca rio
Turbio.

4.1.3. Red Hidrogréfica y de Presas

El rio Turbio es un afluente derecho del rio Lerma figurando entre los méas importantes de
la cuenca alta de éste rio; tiene su origen en la sierra de Cuatralba a unos 20 kilémetros al
Norte de la ciudad de Ledn, con el nombre de arroyo La Patifia, uniéndose por la margen
izquierda los arroyos Los Castillos, Ibarrilla, Ojo de Agua de los Reyes, Alfaro y El Salto;
por la margen derecha confluye el arroyo Mariches, todos ellos en las inmediaciones por
la parte este de la Ciudad de Leon. En este tramo el colector principal se conoce como rio
de los Gomez. El rio continGa por los municipios de Purisima del Rincon y Manuel
Doblado. A la altura de la localidad de las Adjuntas, se encuentra una estacion
hidrométrica que se encarga de medir los escurrimientos generados por el afluente. En el
cuadro 2, se resumen los cuantiles para los gastos maximos registrados en la estacion
hidrométrica Las Adjuntas segun la Comision Nacional de Agua y reportados por

Proteccion Civil Guanajuato (2012).
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Cuadro 2. Periodos de retorno para gastos maximos en la estacion hidrométrica

Las Adjuntas.
Periodo de Retorno (Afios) Gasto (m?3/s)
2 44.35
5 84.60
10 111.24
20 136.8
50 169.88
100 194.67
500 251.96
1000 276.59

Fuente: Proteccion Civil Guanajuato, 2012.

El rio Turbio confluye con el rio Lerma en una planicie de escasa pendiente, propiciando
que en la ocurrencia de avenidas de consideracion del Lerma, el agua de éste ingrese hacia
el cauce del Turbio, ocasionando un retardo en el desalojo de avenidas de dicho rio

provocando desbordamientos e inundaciones en las planicies aledafias (Lopez, 2008).

En lo que respecta a cuerpos de agua, existen un numero considerado de presas y/o
reservorios que surten de agua a los cultivos que se desarrollan en la region del Bajio
Guanajuatense y a su vez, sirven para el control de avenidas ocasionadas por las lluvias
intensas en los periodos de mayor precipitacion. Las presas mas importantes dentro de la
zona son El Palote y El Barrial. La primera, se encuentra en la ciudad de Ledn y su
propdsito es agua potable y control de avenidas con una capacidad maxima de 17 Mm?®y
la segunda se ubica sobre San Francisco del Rincdn disefia para el control de avenidas y
riego con una capacidad de 55.26 Mm?. Otras presas que se destacan son Santa Efigenia
con capacidad de 42.75 Mm?, Jalpa Vieja con 14.38 Mm?, Ciénaga de Galvanes 11 Mm?,
Potrerillos con 15 Mm? todas con doble propésito de riego y control de avenidas

(CONAGUA, 2014b).
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Figura 10. Red hidrogréfica y de presas en la cuenca del rio Turbio.

4.1.4. Red de Estaciones Meteoroldgicas

El estado de Guanajuato cuenta con un total de 197 estaciones meteoroldgicas entre
automatizadas y convencionales repartidas entre el Servicio Meteoroldgico Nacional, El
comité Estatal de Aguas de Guanajuato, ElI Centro de Ciencias Atmosféricas de la

Universidad de Guanajuato, Proteccion Civil del Estado de Guanajuato y el INIFAP.
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En lo que respecta a las estaciones ubicadas en la cuenca, un total de 11 estaciones fueron

seleccionadas a lo largo y ancho de la cuenca del rio Turbio. En la figura 10, se tiene la

localizacién de las estaciones en toda la cuenca. En el cuadro 3, se resume el total de

estaciones utilizadas para obtener los registros de precipitacion diaria.

Cuadro 3. Estaciones meteoroldgicas en la cuenca del rio Turbio.

Caodigo Estacion Nombre Municipio Estado Dependencia
11020 El Palote Ledn Guanajuato SMN
11025 Hacienda de Arriba Leodn Guanajuato SMN/CEAG
11035 La Sandia Ledn Guanajuato SMN
11036 Adjuntas Manuel Doblado Guanajuato SMN/CEAG
11045 Media Luna Ledn Guanajuato SMN
11153 La Laborcita Leodn Guanajuato SMN
11157 San Fco. del Rincén Pefiuelas Guanajuato SMN
11159 San Fco. del Rincén Presa el Barrial Guanajuato SMN
14123 San Diego Alejandria  San Diego Alejandria Jalisco SMN
14157 Union de San Antonio  Union de San Antonio Jalisco SMN
14369 La Vaquera Arandas Jalisco SMN

Fuente: SMN, 2010.

Basado en la distribucion espacial se obtuvieron los factores de ponderacion para la lluvia

diaria mediante los poligonos de Thiessen, segun la figura 11. En el cuadro 4 se resumen

los factores utilizados para la ponderacion de la lluvia en la cuenca del rio Turbio.

Cuadro 4. Factores de Thiessen para la cuenca del rio Turbio.

Codigo Estacion ~ Area km?  Factor Thiessen
11020 227.4 0.07
11025 233.8 0.07
11035 49.1 0.01
11036 600.3 0.18
11045 210.5 0.06
11153 180.6 0.05
11157 413.8 0.06
11159 368.7 0.11
14123 354.2 0.11
14157 1915 0.12
14369 491.8 0.15
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Figura 11. Poligonos de Thiessen para la cuenca del rio Turbio.

4.2. Cuenca 2: Rio Cazones

La cuenca del rio Cazones se encuentra ubicada en la region hidrologica No. 27
denominada Tuxpan-Nautla, entre los 20°0' 00” y los 20°35’ 00” de Latitud Norte y entre
los 97°20’ 00” y los 98°20’ 00” de Longitud Oeste, incluyendo a los estados de Puebla,
Hidalgo y Veracruz. La cuenca descrita fue delimitada hasta la estacion hidrométrica Poza
Rica en el Estado de Veracruz, registrando una altitud maxima del parteaguas a los 2750
m y pasando por los 50 m en la poblacion de Poza Rica. El area total de la cuenca es de
1604.6 km? de los cuales 56% pertenece al estado de Puebla, el 13.5% al Estado de

Hidalgo y el 30.5% restante al estado de Veracruz.
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La cuenca del rio Cazones presenta una pendiente promedio de 27%, un desnivel para el

cauce principal de 2100 m y un tiempo de concentracién de 16 h.

110°0'0"W 100°0'0"W

R zonasurbanas

97°45'0"W

Figura 12. Localizacion de la cuenca del rio Cazones.

4.2.1. Climatologia

El clima es de tipo célido-humedo, con una temperatura media anual de 23.6°C y con
precipitaciones constantes a lo largo del afio. En la zona donde se encuentra localizada la
cuenca del rio Cazones, es constantemente afectada por fendmenos meteoroldgicos
extremos los cuales suelen generar grandes cantidades de lluvia que al escurrir sobre
suelos saturados producen inundaciones en las partes bajas de la cuenca (INEGI, 2005;

Pereyra y Pérez, 2006; Santillan Gutiérrez et al. 2013).
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4.2.2. Precipitacion

Existen dos tipos de masas de aire que originan lluvia y se alternan sobre el estado de
Veracruz, la tropical en verano y la polar en invierno. Durante los meses de transicion
estas masas de aire se van alternando y en ocasiones no hay una situacion bien definida
(Pereyra y Pérez, 2006). En la cuenca del rio Cazones la precipitacién media anual es de
1744 mm de acuerdo a las normales climatolégicas reportadas en las estaciones
consideradas en el estudio para el periodo 1981-2010. Este promedio es 12% superior al
registrado por la region hidrologico-administrativa No. X Golfo Centro la cual reporta una
precipitacion media de 1558 mm en el periodo 1971-2000. La figura 13, resume la
distribucion de las lluvias a lo largo del afio y de forma comparativa por cuenca, region

hidrolégico-administrativa y nacional.
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Figura 13. Distribucion comparativa de la precipitacion media mensual en la cuenca rio
Cazones.
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Figura 14. Isoyetas de precipitacion para la cuenca del rio Cazones.
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4.2.3. Red Hidrogréfica

Los arroyos formadores de esta corriente nacen y descienden de la sierra de Hidalgo. El
parteaguas nace en los limites del rio Tulancingo, 10 km al este de la ciudad del mismo
nombre a una elevacion de 2750 m, dando lugar a la formacién del arroyo Chaltecontla,
que en sus origenes se denomina rio Los Reyes. Es conocido en su tramo superior como
rio San Marcos; se interna en Veracruz y se dirige hacia el noreste; en su curso medio e
inferior toma el nombre de Cazones hasta su desembocadura en el Golfo de México

(INEGI, 2005; Pereyra y Pérez, 2010).
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Segun reportes de CONAGUA (2012), la cuenca del rio Cazones tiene un escurrimiento

natural medio superficial de 1712 Mm?,
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Figura 15. Red hidrografica en la cuenca del rio Cazones.
4.2.4. Red de Estaciones Meteoroldgicas

Un total de 9 estaciones meteoroldgicas fueron consideradas para determinar los registros
de precipitacién en la cuenca del rio Cazones, todas pertenecientes y bajo la operacion del

Servicio Meteoroldgico Nacional tal como se puede observar en la figura 15.

En el cuadro 5, se resumen las estaciones utilizadas para obtener los registros de
precipitacion diaria.
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Cuadro 5. Estaciones meteoroldgicas localizadas en la cuenca del rio Cazones.

Codigo Estacion Nombre Municipio Estado Dependencia
13034 Tenango de Doria Tenango de Doria Hidalgo SMN
13099 Metepec Metepec Hidalgo SMN
13130 Santa Ma. Asuncion Tulancingo Hidalgo SMN
21118 Huauchinango Huauchinango Puebla SMN
21127 Xicotepec Xicotepec Puebla SMN
21142 Venustiano Carranza Venustiano Carranza Puebla SMN
21147 Apapantilla Jalpan Puebla SMN
30125 Papantla Papantla Veracruz SMN
30132 Poza Rica Poza Rica Veracruz SMN

Fuente: SMN, 2010.
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Figura 16. Poligonos de Thiessen para la cuenca del rio Cazones.
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Basados en la distribucidn espacial de las estaciones climatologicas, se obtuvo los factores
de ponderacion para la precipitacion media diaria a traves los poligonos de Thiessen, como
se muestra en la figura 16. A continuacion, en el cuadro 6 se resumen los factores

utilizados para la ponderacion de la precipitacion en la cuenca del rio Cazones.

Cuadro 6. Factores de Thiessen para la cuenca rio Cazones.

Codigo Estacion ~ Areakm?  Factor Thiessen

30132 163.0 0.10
13034 129.1 0.08
13099 36.0 0.05
21142 295.4 0.18
13130 136.0 0.08
21118 164.1 0.10
21127 236.4 0.14
21147 374.9 0.23
30125 69.8 0.04
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4.3. Metodologia

La metodologia que sera descrita a continuacion, fue desarrollada para realizar pronosticos
de caudales a corto plazo, en las cuencas del rio Turbio y rio Cazones, localizadas en el
centro y Golfo de México, respectivamente. Se implementaron 3 metodologias con el
objetivo de establecer las diferencias en operatividad, para cada una de las cuencas. En la
primera metodologia se utilizd Unicamente el algoritmo del filtro de Kalman Discreto
(DKF). En la segunda, se implementé un modelo autorregresivo con entrada exogena
ARX operado bajo el filtro de Kalman Discreto y en la tercera, se utilizo el filtro de

Kalman de Conjuntos (EnKF) bajo la misma estructura del modelo ARX.

Las series de datos utilizadas para la cuenca del rio Turbio corresponden a los afios 2003
y 2004 mientras que para la cuenca del rio Cazones, las series correspondientes fueron
para el afio 2005 y 2008-2011. Las series en cada cuenca fueron escogidas de acuerdo a
la disponibilidad de los datos en las bases de datos BANDAS y CLICOM, respectivamente

(CONAGUA, 2014b; SMN, 2010).

4.3.1. Filtro de Kalman Discreto DKF

El desarrollo de esta metodologia tiene sus bases en los trabajos realizados por Hino
(1973), Valdés et al. (1980) y Morales et al. (2014). Segun Valdés et al. (1980), el filtro
de Kalman puede ser empleado para identificar la funcion de respuesta de una cuenca, es

decir, a traves su hidrograma unitario.
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De igual forma, el DKF es utilizado para predecir caudales en tiempo real en una cuenca
dada, con registros de corta duracion. En este sentido, el caudal a la salida de una cuenca

puede ser representado en funcién de:
i) Caudales pasados en el mismo sitio.
i) Caudales presentes y pasados en sitios aguas arriba de la estacion de aforo.

iii) Precipitaciones presentes y pasadas sobre la cuenca.

Un modelo para representar los caudales a la salida de una cuenca, con base en lo anterior,

puede ser descrito como:

a®) = Saat—1 +3 S byRact— i) + 5@®)
i-1 k=1 j=1 (35)

Donde:

q(t): es el caudal a la salida de la cuenca.
Ny : €s el nimero de términos autorregresivos.
m: es el nimero de estaciones de precipitacion y de caudales aguas arriba.

n,: es el nimero de términos de la estacion.

d(t): representa el ruido en la medicion.

El modelo de caudales descrito anteriormente, puede ser implementado siguiendo la

estructura de la ecuacion de mediciones en el filtro de Kalman, tal que:

a0 = HOX (O +5() )
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Donde, H(t): es el vector que contiene las precipitaciones y los caudales en el pasado. Ver

representacion en la figura 17.

+«—— retrasos P —

<+— retrasos Q ——»

0 to tot+ 1

Linea de Tiempo

Figura 17. Esquema de conformacion del vector H (t).

X (t): es el vector que contiene los elementos de todas las funciones de respuestas en todas

las estaciones consideradas.

En el caso de prediccion en tiempo real, la funcion de respuesta puede cambiar entre los
periodos de lluvia y sequia o de acuerdo las condiciones climatolégicas de la zona. Sin
embargo, existen rios en cuencas de gran tamafio, en el que las variaciones en las descargas
no son abruptas sino que ocurren de forma suave y por tanto, las variaciones en la funcién

de respuesta también ocurren de la misma manera.

Siguiendo la estructura del algoritmo del filtro de Kalman Discreto (DKF) de la figura 4,
las ecuaciones en las etapas de prediccion y correccion se conformaron de la siguiente

manera:

i) Para el estado inicial el valor esperado fue definido tal que E[X]=0. La matriz de

covarianza del estado inicial se definio como Po = K*I, donde K es un escalar lo
suficientemente grande como para reflejar la incertidumbre de los supuestos iniciales,

siendo | la matriz identidad de tamafio (nxn).
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i) La matriz A en la ecuacion de prediccion se considerd invariante en el tiempo para

cada relacion del estado (t+1) con el que ocurre en el estado (t).

iii) No fue considerada la matriz de control representada por el sistema B *u debido a

que se emplean los estimadores de estado.

iv) El vector H en la ecuacion de medicion se conformo con los datos de precipitacion y
caudal registrados en la cuenca, presentando retrasos diferentes en caudal y

precipitacion, dependiendo de la respuesta de la cuenca (ver figura 17).

v) La matriz que contiene el ruido en la medicién fue representada como « *q(t—1)

donde « es una constante de proporcionalidad que representa un error constante e
igual a una fraccion del caudal en el tiempo anterior, propuesta por Valdés et al.

(1980).

Los registros de precipitacion y caudal que son utilizados en la matriz de convolucion para
el pronostico en el tiempo (t+1), se encuentran a nivel diario para las dos cuencas descritas
anteriormente, a diferencia del trabajo reportado por Morales et al. (2014) quienes
obtuvieron registros a nivel diario soportados por Comisién Federal de Electricidad en

México.

4.3.2. Modelo ARX en conjunto con el Filtro de Kalman Discreto

Se propuso la creacion de un modelo autorregresivo con entrada exdgena ARX para
predecir los caudales medios diarios teniendo en cuenta las series del pasado, obtenidas a
partir del registro BANDAS (CONAGUA, 2014b) para cada estacion hidrométrica en las
cuencas seleccionadas.
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Para este caso, el modelo ARX tiene como entrada exdgena la precipitacion media diaria
con el objetivo de mejorar los pronosticos, considerando la lluvia como un pulso sometido

a convolucién dentro del modelo de caja negra que se ha establecido.

Para crear el modelo ARX se programé una rutina en Matlab® utilizando el toolbox de
identificacion de sistemas y de esta forma, se obtuvo el orden (p) del proceso
autorregresivo establecido de acuerdo al numero de términos representado en la ecuacion
(31) y teniendo en cuenta principios de parsimonia. De esta forma, la representacion del
modelo en formulacion de espacio-estado fue necesaria para operar el DKF mediante una
rutina de programacion y realizar el prondstico en el tiempo (t + 1) dado el tiempo (t)

como lo describe la ecuacion (34).

Xep = A X + By ug +w(t) (34)
(nx1) (nxn) (nx1) (nxk) (kx1) (nx1)

Zeyy = Hy X +v(t)
(mx1) (mxn) (nx1) (mx1)

Donde:
A: representa la matriz de parametros ¢; de tamafio (n x n), para la serie de caudales

medios diarios registrados en la estacion hidrométrica de la cuenca seleccionada.

B: representa la matriz de pardmetros exdgenos ,BJ- de tamafio (n x k), para la serie de
precipitacion media diaria registrada en la cuenca.

u: representa el vector que contiene los valores de precipitacion media diaria registrada

en el tiempo (t) para la cuenca, con tamafio (k x 1).
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w(t) y v(t)representan los ruidos gaussianos del proceso y de las mediciones con

propiedades tal que W(t)~N (0, Q) y V(t)~N(0, R).

Con el objetivo de encontrar diferencias entre los prondsticos para L pasos a traves del
tiempo, es decir, Xi .y, X g »--- Xep fue ejecutada una rutina en Matlab® que utiliz6

informacidn del estado en el tiempo (t) para avanzar, sin actualizar, L pasos en la linea de
tiempo. Una vez llegada a la posicion L deseada, se realizo la actualizacion el primer
estado que se habia pronosticado. El ciclo fue repetido n veces hasta llegar al final de la
serie de datos. El procedimiento es descrito graficamente a continuacion, donde la linea

negra es el prondstico y la roja es la actualizacion (ver figura 18).

Linea Tiempo

e N
¢ ¢+3 (+4 Pronostico inicia en (t+1[t)

L=3 L=4

/\/\ Linea Tiempo

| | | S o i
43 (+4 (+5 Actualizacion (t+1) e inicia el prondstico (t+2[t+1)

/\/\ Linea Tiempo

Fz tls ,l 4 t-!- 5 ¢ _,l_ ¢ Actualizacion (t+2) e inicia el prondstico (t+3[t+2)

-
+

Figura 18. Descripcidn del prondstico de caudales con L pasos adelante.
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Definidos los prondsticos hacia adelante y teniendo en cuenta que los pardmetros del
modelo ARX que han sido estimados pueden variar en funcion de las épocas de maximas
precipitaciones y/o de las variaciones abruptas en los caudales, se propuso un periodo
previo para la estimacion de los pardmetros del modelo ARX antes de iniciar el prondstico,
con el objetivo de obtener parametros variando en funcion del tiempo ajustandose a las

condiciones dadas por las series de datos (caudal y precipitacion).

De esta manera, la implementacion del DKF se hace dinamica y con matrices de estado
que varian en cada periodo definido, realizando una calibracién con el objetivo de
disminuir el ruido generado en el proceso representado como w (t) en la ecuacion de (34).

En la figura 19, se describe el proceso para la calibracion y prondsticos por periodos.

|__ Periodo ajuste ARX i
lt‘0

t+p I+2p

na nb
X = Zoaixt—i +Zo B+ e(f)
i= j=

Periodo para estimar los parametros
& y [ utilizando el modelo ARX

I—_ Nuevo Periodo ajuste ARX

r+ P 1+2 P Nuevo periodo de prondstico 1+3 p

Nuevo periodo para estimar los parametros
& y B utilizando el modelo ARX

Figura 19. Descripcion del proceso de pronostico de caudales con base en periodos de
estimacion de parametros del modelo ARX.
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4.3.3. Modelo ARX a través del Filtro de Kalman de Conjuntos EnKF

En esta variante metodoldgica, se utilizé el esquema propuesto anteriormente para el
modelo ARX y su periodo de calibracion con la diferencia de realizar los prondsticos

mediante el filtro de Kalman de conjuntos (EnKF).

Esta técnica de asimilacion de datos fue propuesta para sistemas dinamicos no lineales y
como alternativa al filtro de Kalman Extended (EKF) debido a su formulacion conceptual
simple y de facil aplicacion, ya a que no hay necesidad de derivar un operador lineal
tangente o ecuaciones adjuntas, ni integraciones en tiempos previos como lo hace el EKF.
A pesar de las consideraciones planteadas anteriormente y de la linealidad existente dada
en el modelo ARX, se implementé la rutina en Matlab® como ejercicio académico y

evaluar asi su respuesta, en comparacion con ARX +DKF.

Siguiendo la metodologia propuesta por Gillijns et al. (2006), fue necesario generar un
namero aleatorio de miembros o posibles trayectorias, donde la media del conjunto
generado se considera como la estimacién del estado y el error del modelo se aproxima
por la varianza del conjunto generado. De esta manera, se realizaron pronosticos con un
total de 100 miembros, como conjunto lo suficientemente grande para generar una media

que se aproxime a los valores reales.
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Se calcularon las principales estadisticas segun Gupta et al. (2009) para cada una de las 3
metodologias descritas anteriormente. El error cuadratico medio MSE (Mood et al. 1974)
y su normalizacion relacionada, la eficiencia de Nash-Sutcliffe (Nash y Sutcliffe, 1970)
fueron los dos criterios a tener en cuenta, por ser los mas utilizados para la calibracién y

evaluacion de modelos hidrolégicos con los datos observados.

De igual forma, a partir de los errores de prediccion obtenidos en cada intervalo de tiempo
tanto para el DKF como para el ARX+DKF, se calculé un intervalo de prediccién al 95%
de probabilidad para las series generadas segin Chatfield (2004), para conocer el rango
de probabilidad de que los valores reales oscilen dentro del mismo, como fundamento para

el enfoque de prondsticos de caudales en tiempo real.

Para comprobar los supuestos de la teoria general del filtro de Kalman, se realizaron
ajustes a funciones de distribucién de probabilidad para los errores provenientes de los
datos observados y pronosticados para las series evaluadas empleando la metodologia de

ARX+DKF.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1. Cuenca 1: Rio Turbio

5.1.1. Filtro de Kalman Discreto DKF

Se realizaron varios pronosticos teniendo en cuenta la disponibilidad de las series de
caudal y precipitacion para los afios 2003 y 2004 registrados en las bases de datos
BANDAS y CLICOM (CONAGUA, 2014b; SMN, 2010), utilizando el enfoque DKF. A
continuacion, se muestran los resultados obtenidos para los datos que inician en el mes de

Junio hasta Diciembre para la serie del afio 2003.

En la parte superior de la figura 20, se muestra la precipitacion media de la cuenca
obtenida a través de los poligonos de Thiessen para la serie en mencion. En la parte inferior
de la misma, se puede observar el pronostico realizado a través del filtro de Kalman
utilizando el enfoque DKF. En este pronostico, fue necesario considerar 2 dias de lluvia 'y
1 dia de caudal previo para conformar la matriz H tal como se describi6 en la figura 17,
considerando los valores de a=0.3 y la matriz de covarianza inicial Po = 1000*1. Se puede
apreciar cerca de la ordenada junio/27/2003 un sobre salto en la linea roja de prediccion,
la cual puede ser atribuida a las primeras convoluciones del filtro que generan cambios
abruptos y tienden a ser suavizados a medida que el sistema incorpora las nuevas

mediciones.
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En la figura 21, se muestran los caudales pronosticados y actualizados con sus respectivos

errores e, = (Q,; - Qr,q) - COMo se observa en la grafica de caudales actualizados,

estos presentan un mejor ajuste con los datos observados y sus errores tienden a ser de
menor magnitud debido a que las mediciones del sistema real son asimiladas por el

algoritmo

En el cuadro 7 se resume las estadisticas para el prondstico de caudales, los cuales
presentan muy buenos resultados en cuanto al grado de ajuste entre el caudal observado y
el pronosticado con coefiecientes de Nash-Sutcliffe de 0.97 respectivamente. La media de
los valores pronosticados y actualizados se mantiene con respecto a los observados, el
RMSE de los valores actualizados se encuentra ligeramente por debajo de los valores
pronosticados y con una tendencia leve del modelo a sobreestimar los caudales
pronosticados. Es de aclarar, que aunque el filtro de Kalman presenta dos etapas
(pronostico y actualizacion), las estadisticas que se tendradn en cuenta para evaluar la

utilidad de la metodologia, sera la de caudales pronosticados.

Cuadro 7. Resumen estadistico para el prondstico en la cuenca del rio Turbio serie

2003.
Estadisticas Media MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe PBE
Caudales Pronosticados 21.62 23.37 4.83 0.97 0.98 1.75
Caudales Actualizados 21.52 18.09 4,25 0.98 0.99 1.31

Caudales Observados 21.23 - - - - -
*Las estadisticas son con respecto a los caudales observados

Las siglas de las estadisticas descritas en el cuadro anterior, son las siguientes:
MSE cuadrado medio del error, RMSE raiz del cuadrado medio del error, R? coeficiente

de correlacion de los datos y PBE porcentaje de error sistematico.
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Figura 20. Prondstico de caudales en la cuenca rio Turbio para la serie del afio 2003.
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Figura 21. Caudales pronosticados y actualizados (a, b) y sus errores (c, d) generados en
la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2003.
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Figura 22. Diagramas de dispersion para caudales pronosticados (a) y actualizados (b)
para la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2003.
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En la figura 23, se muestra el pronostico de caudales para la serie que comprende el afio
2004. La conformacion de la matriz H que contiene los valores de precipitacion y caudal
fueron los mismos que los reportados en la serie del 2003 (¢=0.3, 2 dias de precipitacion
previa y 1 dia para caudal previo, Po = 1000*I y matriz de covarianza del proceso [Q]nxn

de valor nulo.

En la figura 25 se muestra un buen ajuste entre los caudales pronosticados y los caudales
observados, reflejados en el coeficiente de Nash-Sutcliffe de 0.97. De igual forma, se
puede apreciar por el valor de PBE (Percentage Bias Error o medida del error sistematico)
que existe una leve tendencia a subestimar los caudales pronosticados con respecto a los

observados.

Los resultados obtenidos en las dos series 2003 y 2004, son muy semejantes a los
reportados por Morales et al. (2014), en su aplicacion del filtro de Kalman Discreto a nivel
diario para la cuenca pefiitas, en Chiapas México, pues también considero 2 dias previos
de precipitaciéon y 1 dia previo de caudal, como vectores a conformar la matriz H en la
ecuacion de mediciones del filtro. El valor de la media que se muestra en el cuadro 8, tiene
como objetivo conocer que tanto se preserva el estadistico en las series generadas,

siguiendo la metodologia propuesta por Morales et al. (2014).

En el cuadro 8, se muestra el resumen estadistico de los prondsticos realizados para la

serie 2004.
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Cuadro 8. Resumen estadistico para el pronostico de caudales en la cuenca del rio

Turbio serie 2004.
Estadisticas Media MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe PBE
Caudales Pronosticados 9.51 11.89 3.45 0.97 0.94 -2.59
Caudales Actualizados 9.50 10.64 3.26 0.97 0.95 -2.47

Caudales Observados 9.72 - - - - -
*Las estadisticas son con respecto a los caudales observados

Los resultados para la serie de 2004 presentan muy buen ajuste en términos de MSE y
Nash-Sutcliffe, con la tendencia a mantenerse el valor promedio de los caudales generados
en comparacion con la serie de caudales observados, ademas de que el RMSE para el
prondstico de caudales en la serie del afio 2004 es menor que para los valores obtenidos
en la serie del afio 2003. En este caso, segun los valores del PBE el modelo tiende a

subestimar los caudales pronosticados.

En la figura 23, se puede apreciar que la lluvia no presenta un comportamiento de
respuesta directa, ya que se encuentran desfasados algunos puntos maximos del
hidrograma con respecto a los hietogramas de precipitacion. Esto puede ser atribuido a las
condiciones en las que se encontraba la cuenca al momento de presentarse el evento
(humedad del suelo, cobertura vegetal, usos del suelo, etc) aunque también puede ser
posible, debido a que en la cuenca del rio Turbio existe una alta presencia de reservorios
(por ser una zona agricola en la mayor parte de su extension), que ejercen un control sobre
las avenidas provocando un retraso en el caudal méximo de respuesta para una evento

dado.
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Figura 23. Pronostico de caudales en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2004.
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Figura 24. Caudales pronosticados y actualizados (a, b) y sus errores (c, d) en la cuenca
del rio Turbio para la serie del afio 2004.
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Figura 25. Diagramas de dispersion para caudales pronosticados(a) y actualizados (b)
en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2004.
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5.1.2. Enfoque ARX+DKF

A continuacion se muestran los resultados obtenidos para la serie del afio 2003 con la
implementacion de un modelo ARX tal como se describié en la metodologia del apartado
(4.3.2.) para la cuenca del rio Turbio. El periodo que utiliz6 el modelo para su calibracion

previa fue de 20 dias con la siguiente estructura en cada periodo generado.

na=2 nb=1
G = > &0+ D /Biut—j +e(t)
i=1 j=1
Donde na = 2, se considero el orden autorregresivo para caudales y nb=1 el numero de
dias de precipitacion previa. El periodo escogido fue el que mejor resultados en términos
estadisticos arrojo luego de probar con varios periodos de calibracion. La figura 26

muestra los resultados obtenidos a través de la metodologia ARX+DKF para L=1, es decir,

para el prondstico realizado en el tiempo (t+1| t) 0 a 24 h de anticipacion.

De igual forma, fueron realizados los prondsticos para diferentes pasos hacia adelante,
Xesap s Xeaop -+ XeaLy » CON €l objetivo de cuantificar los errores de prediccion teniendo

en cuenta la informacion previa y sin actualizar, como se describid en la figura 18 del
apartado (4.3.2). En el cuadro 9, se resumen las estadisticas para los diferentes prondsticos
en el tiempo utilizando la serie del afio 2003. Los prondsticos con L=1 corresponden a los

realizados a 24 h, L=2 para 48 h, L=3 para 72 h y L=4 para 96 h respectivamente.
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Cuadro 9. Resumen estadistico para diferentes prondsticos mediante ARX+DKF en la
cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2003.

Estadisticas Media MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe PBE %
Caudales Pronosticados L=1 22.6 41.37 6.43 0.97 0.95 -3.82
Caudales Pronosticados L=2 22.0 103.63 10.18 0.93 0.87 -6.14
Caudales Pronosticados L=3 216 188.29 13.72 0.87 0.76 -7.87
Caudales Pronosticados L=4 21.2 291.01 17.06 0.80 0.63 -9.35
Caudales Observados 20.1 - - - - -

*Las estadisticas son con respecto a los caudales observados

De acuerdo al cuadro 9, la media para los caudales pronosticados tiende a preservarse con
respecto a la serie de los caudales observados, el coeficiente de eficiencia de Nash-
Sutcliffe disminuye conforme el RMSE aumenta a medida que el pronostico se hace L
pasos hacia adelante, generando pérdida de confiabilidad en los pronésticos realizados.
Los resultados obtenidos por el PBE para todos los prondsticos en el tiempo, indican que

los caudales tienden a ser subestimados por el modelo.

Como se observa en la figuras 26 y 27, los prondsticos realizados presentan un
comportamiento caracteristico para caudales bajos, medios y altos de acuerdo a la
dispersion que presentan a lo largo de la linea a 45 grados. Por esta razén, los datos se
agruparon en 3 clases Q < 20 m3/s, 20 m¥s < Q <60 m*/s y Q > 60 m®/s (ver figura 28)

siguiendo el patron de dispersion de la figura 27.
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Figura 26. Prondstico de caudales mediante ARX+DKF en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2003.
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Diagrama de dispersion para pronodsticos con L=1 o 24 h anticipacion

Diagrama de dispersién para pronosticos con L=2 o 48 h anticipacién
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Figura 27 Diagramas de dispersién comparativos para pronosticos con ARX+DKF a 24
h (a), 48 h (b), 72 h (c) y 96 h (c) en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2003.

El orden de los diagramas de dispersién en la figura 28 es para L=1 gréficas (a, b, c), para
L=2 graficas (d, e, f), para L=3 graficas (g, h, i) y para L=4 gréficas (j, k, ). Se puede
apreciar que para la serie del afio 2003, el ARX+KFD realiz6 un mejor prondstico para
caudales menores a 20 m?/s, en diferentes pasos del tiempo (ver graficas a,d,g,j). Por el
contrario, para los pronosticos de caudales entre 20-60 m®/s (ver gréaficas b,e,h,k) el
ARX+KFD tiende a perder el grado de ajuste con respecto a los valores observados,
siendo mayor la incertidumbre para los caudales pronosticados por arriba de los 60 m®/s
(ver gréficas c,f,i,1).
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Figura 28. Diagramas de dispersion por clases para los prondsticos en diferentes pasos
en el tiempo en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2003.
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Cuadro 10. Resumen estadistico para los prondsticos agrupados por clases en diferentes
pasos del tiempo utilizando datos del afio 2003.

Prondsticos Rango MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe PBE
Q<20 ma/s 303 174 096 0.93 1.36

'2—41 20<Q<60 m3/s 7325 856 0.84 0.63 -4.45
Q>60 m3/s 21478 1466 0.82 0.61 -6.25

Q<20 m3fs 905 301 09 0.78 2.77

L'l—szﬁ 20<Q<60 m3/s 173.46 1317 0.66 0.13 -6.93
Q>60 m3/s 21478 1466 0.82 0.61 -6.25

Q<20 ma/s 1981 445 0.84 0.52 8.20

'7—2:ﬁ 20<Q<60 m3/s 31148 17.65 0.47 0.56 -9.87
Q>60 m3/s 997.32 3158 0.22 -0.83 -15.34

Q<20 ma/s 4242 651  0.77 -0.03 15.77
;—gh 20<Q<60 m3/s 456.16 21.36 0.34 -1.19 -12.50
Q>60 m3/s  1504.81 3879 0.08 -1.76 -20.23

Con el objetivo de establecer el grado de incertidumbre asociado al realizar los pronosticos
para diferentes pasos en el tiempo, se determinaron los intervalos de prediccién para cada

valor puntual siguiendo los criterios establecidos por Chatfield (2004). En términos

generales, la teoria asume que los errores de prediccion e = (X5 — Xrn) Provienen de una

distribucion normal y ente contexto, éste supuesto fue verificado en las diferentes series

pronosticadas teniendo en cuenta cada paso en el tiempo (L=1, L=2, L=3, L=4).

En la figura 29, se presentan los errores de prediccion ajustados para un conjunto de
distribuciones continuas y diferentes pasos en el tiempo utilizando la serie del afio 2003.
Se puede observar que los errores de prediccion para diferentes pasos en el tiempo, se

ajustan a una distribucién t de student escalada.
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Esta distribucion pertenece a la familia de las t student y se caracteriza por presentar colas
pesadas debido a la presencia de valores atipicos o outliers, que no se presentan en una

distribucion normal.
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Figura 29. Funciones de distribucion decprobabilidad para los errores de prediccién con
diferentes pasos en el tiempo en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2003.

Segun Chatfield (2001), en la préactica la distribucion de los errores no siempre se ajusta a
una distribucién normal, debido a la asimetria que pueda presentarse o a la presencia de
datos atipicos que generan distribuciones con colas pesadas y por errores asociados a los

datos involucrados que contaminan la distribucion de los errores en la prediccion.

Wang (2006) sugiere que la estimacion de la incertidumbre para el pronostico hidroldgico
se realice a través del andlisis estadistico de las propiedades de acuerdo al modelo de
errores asociado o implementando técnicas de simulacion Monte Carlo a través del
método GLUE de Beven y Binley (1992), teoria de estimacion Bayesiana y desarrollo de

modelos estocasticos tipo AR, ARX, ARMA, ARMAX etc., entre otros.
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En la figura 30, se presenta un diagrama de cajas que representa los errores que fueron
ajustados mediante las distribuciones mostradas en la figura 29, confirmando la tendencia
a incrementar las colas de las distribuciones a medida que se hace el prondstico L pasos
en el tiempo, interpretando que los mejores pronosticos son los realizados en el tiempo
inmediato ( t+1). Los puntos en azul, indican los datos atipicos o outliers para el conjunto

de errores.

Box plot para los errores en diferentes pasos de prondstico
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Figura 30. Diagrama de cajas para la distribucién de los errores en diferentes pasos en
el tiempo.

En la figura 31, se presenta el intervalo de confianza al 95% de probabilidad para el
pronostico realizado con L=1, es decir ( X,y ) 0 a 24 h de anticipacion, para la serie del

afio 2003. Se puede observar que el prondstico es aceptable ya que los caudales observados
se encuentran en el rango de los intervalos de confianza a lo largo de la serie, a diferencia
del intervalo generado en el evento de Sep/15/2003 donde el caudal observado queda fuera
del rango para el intervalo de confianza, el cual guarda relacion con los datos discretizados

para Q>60 m3/s con L=1,
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Figura 31. Intervalo de prediccion al 95% de probabilidad para L=1 0 a 24 h en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2003.
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La figura 32, muestra el pronostico realizado para la serie del afio 2004 utilizando el
ARX+DKEF para ( X gy )- En esta serie pronosticada, el periodo que mejor se ajusto fue

de 36 dias considerando en 2 el orden autorregresivo para caudales y 1 para el nUmero de
dias de precipitacion. Las estadisticas para el pronostico de esta serie 2004 se resumen en

el cuadro 11, teniendo en cuenta que se realizaron 4 pasos adelante en la prediccion.

Cuadro 11. Resumen estadistico para los prondsticos a diferentes pasos mediante
ARX+DKF en la cuenca del rio Turbio para la serie del 2004.

Estadisticas Media MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe PBE %
Caudales Pronosticados L=1  10.12  16.32 404 0.96 0.93 -5.64
Caudales Pronosticados L=2 9.64 39.13 6.26 0.91 0.82 -10.02
Caudales Pronosticados L=3 9.18 62.16 7.88 0.86 0.72 -14.14
Caudales Pronosticados L=4 8.76 83.13 9.12 0.80 0.62 -17.84
Caudales Observados 8.16 - - - - -

*Las estadisticas son con respecto a los caudales observados.

Los mejores resultados se obtienen realizando el pronostico para L=1, es decir, ( X,y ) 0

a 24 h de anticipacion (ver los diagramas figura 33). En este caso, el paso adelante se
traduce como el pronostico realizado a un dia, por la resolucion temporal de los datos
utilizados. A medida que se avanza en el tiempo, el pronéstico tiende a perder eficiencia
debido a que no se actualizan los datos asimilados en los dias anteriores para el caso de
L=4 o para 96 h de anticipacidn, reflejado en los valores de Nash-Sutcliffe y RMSE, con

la tendencia a subestimar los datos segun los valores negativos proporcionados por el PBE.

Para tener un mejor estimador del ajuste en cada pronostico se agrupé la informacion, tal
como se realizd para la serie del afio 2003. En este caso, solo se tuvo en cuenta dos clases
para agrupar los datos, siendo los Q <20 m®sy los Q > 20 m®/s debido al comportamiento

de los datos en las gréficas de la figura 33.
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Figura 32. Pronostico de caudales mediante ARX+DKF en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2004.
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Diagrama de dispersion para pronosticos con L=1 0 24 h de anticipacion
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Figura 33. Diagramas de dispersion comparativos para pronosticos a diferentes pasos

hacia adelante en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2004.

El orden de los diagramas de dispersion en la figura 34 es para L=1 gréficas (a, b), para
L=2 graficas (c, d), para L=3 gréficas (e, f) y para L=4 gréficas (g, h). Se observa que los
mejores ajustes para esta serie se encuentran para los caudales menores a 20 m%/s, tal como
se observo en la serie del afio 2003, ver gréficas (a, ¢, €, g). Los caudales mayores iguales
a 20 m®/s tienden a ser subestimados en todos los pasos de tiempo, lo que implica que el
modelo de prondstico para caudales que se encuentren en este rango pierde confiabilidad,

ver graficas (b, d, f, h).
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Figura 34. Diagramas de dispersion agrupados para los pronosticos en diferentes pasos
en el tiempo para la cuenca del rio Turbio con la serie del afio 2004.
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Cuadro 12. Resumen estadistico para los prondsticos agrupados en diferentes pasos del

tiempo utilizando datos del afio 2004.

Prondsticos Rango MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe ~ PBE
L=1 Q<20 m3/s  4.01 200 0091 0.82 -1.38
24 h Q>20 m3/s 11477 10.71 0.86 0.67 -10.24
=2 Q<20 m3/s 821 2.87 0.83 0.64 -2.75
48 h Q>20 m3/s 286.45 16.92 0.65 0.19 -17.86
=3 Q<20 m3/s 1136 337 0.77 0.50 -4.61
72 h Q>20 m3/s 468.61 21.65 0.42 -0.33 -24.40
L=4 Q<20 m3/s 1338 3.66 0.73 0.42 -6.41
9% h Q>20 m3/s 468.61 21.65 0.42 -0.33 -24.40
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Figura 35. Funciones de distribucion de probabilidad para los errores de prediccion con
diferentes pasos en el tiempo en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2004.

La funcion de densidad de probabilidad obtenida para cada conjunto de errores en
diferentes pasos del tiempo en la serie de 2004, sigue la tendencia a presentar colas

pesadas conformadas por datos atipicos presentes.
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A diferencia de las funciones obtenidas para la serie del afio 2003, las distribuciones de la
figura 35 presentan una mayor varianza ya que la forma de campana tiende a ser mas
amplia, sustentado esto, en los valores obtenidos por los ajustes realizados. En todos los
4 casos de prondstico, las distribuciones se ajustaron a una t student escalada, generada
por datos atipicos discutidos anteriormente. Obtenidos los parametros de la funcion de
probabilidad, se construy6 el intervalo de prediccion para el 95% de probabilidad, tal y

como se muestra en la figura 36.

El intervalo de prediccion para el 95% de probabilidad se realizé con los datos generados
para L=1 o con 24 h de anticipacion, mostrando ajustes aceptables con respecto a los
valores observados de la serie en mencion. En congruencia con los resultados obtenidos
agrupando los caudales pronosticados en los rangos descritos anteriormente, los intervalos
de prediccion para caudales mayores iguales a 20 m®/s tienden a ser subestimados por el
modelo ARX+DKF. Por esta razon, para el evento registrado entre Oct/01/2004 y
Oct/04/2004 los valores observados quedan por fuera de las envolventes para el intervalo

de prediccion.

De forma general, en las figuras 37 y 38 se comparan los errores generados al realizar los
prondsticos a 24 h, 48 h, 72 h 'y 96 h para las series 2003 y 2004 en la cuenca del rio
Turbio. En cada figura se presentan una tendencia de aumento de rango a medida que se
avanza en el pronostico L pasos en el tiempo, con un comportamiento tal que L=1 < L=2

< L=3<L=4.
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Figura 37. Comparacion de los errores pronosticados para diferentes pasos hacia
adelante en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2003.
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Figura 38. Comparacion de los errores pronosticados para diferentes pasos hacia
adelante en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2004.
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5.1.3. Enfoque ARX+EnKF

En este caso, el pronostico de caudales se realizé mediante el EnKF utilizando la misma
estructura operativa del modelo ARX definidas anteriormente y siguiendo la metodologia

propuesta por Gillijns et al. (2006) en la conformacion del algoritmo del EnKF.

La figura 39, muestra los caudales pronosticados utilizando el ARX+EnKF utilizando
periodos de 20 dias para la calibracion del modelo ARX, con una estructura autorregresiva

de 2 coeficientes para caudal y 1 coeficiente para la lluvia para la serie del afio 2003.

La figura 40, muestra el total de miembros del conjunto generados para la serie del afio
2003, con un namero total de 100, de los cuales, la linea roja representa el valor medio
del conjunto de trayectorias pronosticadas. Se puede observar que la tendencia para las
estimaciones de los caudales maximos en las avenidas de consideracion, no se ajustan
como se esperaba al considerar un nimero razonable de trayectorias recomendada por

Gillijns et al. (2006), como suficientes para obtener un valor promedio 6ptimo.

Cuadro 13. Resumen estadistico para el prondstico mediante ARX+EnKF en la cuenca
del rio Turbio para la serie del afio 2003.

Estadisticas Media MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe PBE
Q Pronosticados EnKF 21.88 61.93 787 097 0.92 -6.68
Q Actualizados EnKF 22.32 22.16 470 099 0.97 -4.83
Q Observados 23.45 - - - - -

*Las estadisticas son con respecto a los caudales observados.
*Los Q pronosticados hacen referencia a la media de los miembros generados.
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En las figuras 42, 43 y 44 se presentan los resultados para el pronosticos de caudales
utilizando el ARX+EnKF para la serie del afio 2004. Las estadisticas se resumen en el

cuadro mostrado a continuacion.

Cuadro 14. Resumen estadisticas para pronostico mediante ARX+EnKEF en la cuenca
del rio Turbio para la serie del afio 2004.

Estadisticas Media MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe PBE %
Q Pronosticados EnKFs 9.91 19.79 445 0.96 0.91 -7.60
Q Actualizados EnKF 10.47 2.54 159 0.99 0.99 -2.34
Q Observados 10.73 - - - - -

*Las estadisticas son con respecto a los caudales observados
*Los Q pronosticados hacen referencia a la media de los miembros generados

Los resultados obtenidos mediante el ARX+EnKF son muy similares a los obtenidos
mediante ARX+DKF para las series 2003 y 2004 en la cuenca del rio Turbio. Se esperaba
gue el ARX+EnKF brindara mejores resultados en términos de RMSE considerando que
las trayectorias generadas fueron las recomendadas en la literatura como Optimas para
obtener una media representativa de los estados. En términos de Nash-Sutcliffe las dos

metodologias presentan eficiencias similares en el orden de 0.92 + 2.
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Figura 39. Prondstico de caudales mediante ARX+EnKF en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2003.
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Figura 40. Conjunto de miembros generados para el pronostico de caudales mediante
ARX+ENKF en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2003.
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Figura 42. Pronostico de caudales mediante ARX+ENKF en la cuenca del rio Turbio para la serie del afio 2004.
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5.2. Cuenca 2: Rio Cazones

5.2.1. Filtro de Kalman Discreto DKF

Con el objeto de contar con un registro mas amplio para realizar los pronosticos de
caudales utilizando las mismas metodologias que se emplearon para la cuenca del rio
Turbio, se escogid la cuenca del rio Cazones por contar con registros de datos mas amplios
para llevar a cabo la propuesta, ademas de ser una cuenca con mayores registros
pluviométricos, que los reportados en la cuenca del rio Turbio. Las series de caudal y
precipitacion que fueron estudiadas en esta cuenca corresponden a 2005 y 2008-2011

obtenidas de las bases de datos BANDAS y CLICOM (CONAGUA, 2014b; SMN, 2010).

En la figura 45, se presenta los pronosticos realizados bajo el DKF para la serie de datos
( precipitacion y caudal) correspondiente a la serie de datos que abarca los afios 2008-
2011. El pronostico se realiz6 conformando la matriz H con valores de 1 dia previo de
precipitacion y 1 dia previo de caudal, estableciendo el valor de a=0.35, matriz de

covarianza inicial de Po = 1000*I y matriz de covarianza del proceso [Q]nxn de valor nulo.

De acuerdo a los resultados obtenidos en el cuadro 15, muestran que existe un un ajuste
satisfactorio en terminos de Nash-Sutcliffe para los caudales pronosticados con valor de
0.69 y la tendencia a mantenerse el valor de la media para cada una de las series
pronosticadas, actualizadas y observadas. No existe una tendencia a la subestimacién o
sobreestimacion en los pronosticos segin los resultados arrojados por el PBE para el

prondstico de esta serie.
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En la figura 46, se presentan los errores a lo largo del prondstico, los cuales tienden a ser
mayores para los caudales de las grandes avenidas en cada periodo de lluvias, segun el

registro 2008-2011.

Cuadro 15. Resumen estadistico para el pronostico de caudales en la cuenca rio
Cazones para la serie 2008-2011.

Estadisticas Media MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe PBE
Caudales Pronosticados  59.87 2889.35 53.75 0.84 0.69 0.15
Caudales Actualizados 60.0 2722.68 52.18 0.85 0.70 0.49

Caudales Observados 59.79 - - - - -
*Las estadisticas son con respecto a los caudales observados

Segun Pereyra y Pérez (2005), el afio 2005 fue uno de los afios mas azotados para el estado
de Veracruz de manera severa por algunos fendmenos meteoroldgicos como ondas
tropicales, tormentas tropicales y huracanes que provocaron desbordamientos en los
principales rios de la region e inundaciones en las poblaciones aledafias a los mismos. Con
estos antecedentes, se implementé un modelo de pronosticos para la serie del afio 2005 y
de esta manera, observar el comportamiento predictivo en las fechas en que ocurrieron los
eventos antes mencionados, utilizando los diferentes enfoques (DKF, ARX+DKF,
ARX+ENKF). Los resultados obtenidos para el DKF se muestran en las figuras 45, 46 y

47 y en el cuadro 16.

Cuadro 16. Resumen estadistico para el pronostico de caudales en la cuenca del rio
Cazones para la serie 2005.

Estadisticas Media MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe PBE
Caudales Pronosticados 47.2 619.42 2489 0.92 0.84 -4.18
Caudales Actualizados 47.2 561.13 23.69 0.92 0.85 -4.22
Caudales Observados 49.3 - - - - -

*Las estadisticas son con respecto a los caudales observados.
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Figura 48. Pronostico de caudales utilizando el DKF en la cuenca del rio Cazones para la serie del afio 2005.
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Figura 49. Caudales pronosticados y actualizados (a, b) y sus errores (c, d) obtenidos en
la cuenca del rio Cazones para la serie del afio 2005.
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5.2.2. Enfoque ARX+DKF

Para la serie 2008-2011 se ejecuto el algoritmo ARX+DKF, el cual se conformé con un
periodo de 360 dias, con una estructura autorregresiva de orden 2 para la precipitacion y
1 para caudal. El periodo escogido aumenté con respecto al promedio de las series
anteriores, debido a una longitud de registro obtenida de 1461 dias, siendo este periodo el
que mejor resultados en términos estadisticos arrojo. Los resultados se resumen en el

cuadro 17.

Cuadro 17. Resumen estadistico para diferentes pasos en el tiempo mediante
ARX+DKF en la cuenca del rio Cazones para la serie 2008-2011.

Estadisticas Media MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe PBE
Caudales Pronosticados L=1  56.91 1984.91 4455 0.90 0.81 -3.50
Caudales Pronosticados L=2  55.64 2680.36 51.77 0.86 0.74 -5.49
Caudales Pronosticados L=3 54.80 2841.68 53.31 0.85 0.72 -6.35
Caudales Pronosticados L=4  54.37 3036.20 55.10 0.84 0.70 -7.05
Caudales Observados 58.97 - - - - -

*Las estadisticas son con respecto a los caudales observados.

De acuerdo a los resultados del cuadro 17, los ajustes del prondstico para un paso adelante
en términos de Nash-Sutcliffe son buenos, registrando un valor de 0.81 para toda la serie
pronosticada. EI RMSE y el coeficiente de correlacion para los prondsticos disminuyen a
medida que se avanza L pasos en el tiempo, ademas de preservarse el valor de la media
en cada serie pronosticada con respecto a la observada. En términos generales, los
prondsticos en todos los pasos del tiempo tienden a ser subestimados por el modelo
implementado. La tendencia de presentar grandes diferencias entre los caudales
pronosticados y observados para las maximas avenidas se sigue presentando tal como se

puede observar en la figuras 51 y 52.
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Los errores generados a través del tiempo para cada prediccion, son mostrados en la figura

52, confirmando que éstos tienden a ser mayores a medida que el pronostico se realiza L
pasos adelante X, condicionados por un valor previo con el que se ha realizado el

prondstico, antes de ser actualizados por el filtro de Kalman para el nuevo ciclo.

Errores provenientes de caudales promosticados con L=1 o 24 h de anticipacién Errores provenientes de caudales promosticados con L=2 o 48 h de anticipacién
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Figura 52. Errores generados para diferentes pasos en el tiempo en la cuenca del rio
Cazones para la serie 2008-2011.
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Figura 53. Diagramas de dispersion comparativos para prondsticos a diferentes pasos en
el tiempo en la cuenca del rio Cazones para la serie 2008-2011.
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En la figura 54 se presentan los errores generados en el modelo de prondstico para la
cuenca de rio Cazones utilizando la serie 2008-2011 con la caracteristica que los errores
siguen la tendencia de ajuste a distribuciones de tipo t student escalada debido a los valores

atipicos que inciden en colas pesadas en los extremos de la distribucion.

PDF para los errores provenientes del prondstico con L=1 o 24 h de anticipacién PDF para los errores provenientes del pronéstico con L=2 o 48 h de anticipacién
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Figura 54. Funciones de distribucion de probabilidad para los errores de prediccion con
diferentes pasos en el tiempo en la cuenca del rio Cazones para la serie 2008-2011.

En particular, la varianza para los errores en el pronostico con L=1 es menor que para los
errores cuando se tiene L=4. A continuacion, se presenta un box plot sustentando los

resultados descritos anteriormente.
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Se analizaron los resultados obtenidos en la figura 53, agrupando la informacién en dos
clases segun la tendencia de los caudales pronosticados contra los observados para L=1
gréaficas (a, b), L=2 gréficas (c, d), L=3 gréficas (e, f), L=4 graficas (g, h). En el cuadro
18, se resumen las estadisticas para cada paso en el tiempo teniendo en cuenta las clases

Q <300 m¥s y Q>300 m?s.

Cuadro 18. Resumen estadistico para los caudales agrupados en la cuenca del rio
Cazones para la serie 2008-2011.

Prondsticos Rango MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe  PBE
L=1 Q<300 m3/s 787.76  28.07 0.88 0.75 0.83
24 h Q>300 m3/s 45371.39 213.01 0.37 -0.26 -16.98
=2 Q<300 m3/s 122845 35.05 0.83 0.6 2.2
48 h Q>300 m3/s 55299.31 235.16 0.44 -0.54 -29.39
=3 Q<300 m3/s 1365.32 36.95 0.80 0.56 1.88
72h Q>300 m3/s 58310.61 241.48 0.53 -0.57 -32.84
L=4 Q<300 m3/s 144357 37.99 0.78 0.53 1.16
96 h Q>300 m3/s 62873.74 250.75 0.46 -0.69 -33.47
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De los resultados obtenidos para los datos agrupados por clases, se puede concluir que el
modelo de prondstico para caudales mediante el ARX+DKF en la cuenca del rio Cazones,
se ajusta satisfactoriamente para caudales que se encuentran por debajo de los 300 m®/s
con una tendencia a sobreestimar los caudales pronosticados cuando se realiza para L=4

0 96 h de anticipacion.

De la misma manera, para aquellos prondsticos de caudales que son iguales 0 mayores a
los 300 m%/s la tendencia es a la subestimacion, presentando grados minimos de ajuste con
respecto a los valores observados reflejados a través del coeficiente de Nash-Sutcliffe,
pues a medida que se avanza L pasos con el pronostico la eficiencia tiende cada vez a
valores negativos méas grandes, indicando que la media de los valores observados puede

ser usada como el mejor predictor que los valores predichos por el modelo implementado.

A diferencia de la cuenca del rio Turbio, la cuenca del rio Cazones esta expuesta a la
ocurrencia de fendmenos meteoroldgicos ocasionados por ondas tropicales, incluso
huracanes, incrementando la probabilidad de que se presenten avenidas de mayor
consideracién lo cual incide en el modelo de prondstico implementado, debido a que los
datos de entrada son valores extremos que al ser modelados a través de un proceso
autorregresivo, no se ajustan a las condiciones reales que normalmente se presentan dada
la serie de tiempo, perdiendo confiabilidad y obteniendo valores subestimados que incluso

pueden no pertenecer a un intervalo de prediccion a un nivel probabilidad dada.
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Figura 56. Diagramas de dispersion por clases para los prondésticos en diferentes pasos
en el tiempo en la cuenca del rio Cazones para la serie 2008-2011.
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Con los errores ajustados a una funcion de distribucion t student escalada para L=1y
conocimiento sus parametros ( u, o, v ), se calculé el intervalo de prediccion para la serie

2008-2011 con una probabilidad del 95% como se muestra en la figura 58.

En términos generales, el modelo de prondstico para la cuenca del rio Cazones es
aceptable, haciendo énfasis en que dada la serie 2008-2011 el modelo tiende a presentar
mejores ajustes para los caudales menores a los 300 m®/s, un limite superior a la media de
los valores registrados en dicha serie con 58.9 m3/s, siendo el valor maximo 1249.6 m%/s

provocado por el avance de las lluvias de la tormenta tropical Arlene en el afio 2011.

Figura 57. Avance de la tormenta tropical Arlene el 30/Junio/2011 sobre la costa del
Golfo de México. Fuente: NASA/SSAI, Hal Pierce (2014).
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Figura 58. Intervalo de prediccion al 95% de probabilidad para L=1 0 24 h en la cuenca del rio Cazones para la serie 2008-2011.
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Con el propdsito de evaluar los pronosticos para la serie del afio 2005, en el cuadro 19 se
resumen las estadisticas obtenidas luego de la implementacion del modelo ARX+DKF
con un periodo de 26 dias para calibracion y un orden autorregresivo de 2 para

precipitacion y 1 para caudal (Ver figuras 59 y 60).

Cuadro 19. Resumen estadistico para diferentes pronésticos mediante ARX+DKEF en la
cuenca del rio Cazones para la serie del afio 2005.

Estadisticas Media MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe PBE
Caudales Pronosticados L=1  51.25 640.21 25.30 0.92 0.84 -8.65
Caudales Pronosticados L=2  48.04 1018.09 3191 0.88 0.75 -14.45
Caudales Pronosticados L=3  46.10 1202.45 34.68 0.86 0.71 -17.98
Caudales Pronosticados L=4  44.78 1286.02 35.86 0.85 0.69 -20.15
Caudales Observados 56.10 - - - - -

*Las estadisticas son con respecto a los caudales observados.

Los mejores resultados para el pronostico de caudales en la serie 2005 son para L=1 o con
24 h de anticipacion, tendencia que se ha mantenido en todos las series utilizadas tanto

para la cuenca del rio Turbio, como para la cuenca del rio Cazones.

Segun Kim (2004), quien realizé la implementacién del filtro de Kalman con el modelo
CDRMV3 para el prondstico de caudales, encontré que los mejores resultados pertenecian
a los prondsticos realizados a 1 hora que los obtenidos a 12 horas después, evaluados en
términos de RMSE. Por otra parte, Hirpa et al. (2013) encontr6 que en términos del indice
de eficiencia de Nash-Sutcliffe, los mejores resultados fueron para los pronésticos de
caudales realizados a 1 dia que para aquellos que fueron realizados a 15 dias, en el rio

Ganges y Brahmaputra de Asia meridional.
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Figura 59. Pronostico de caudales mediante ARX+DKF en la cuenca del rio Cazones para la serie del afio 2005.
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Diagrama de dispersion para los pronésticos con L=1 o 24 h de anticipacién Diagrama de dispersién para los pronésticos con L=2 o 48 h de anticipacién
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Figura 60. Diagramas de dispersion comparativos para pronosticos a diferentes pasos
hacia adelante en la cuenca del rio Cazones para la serie del afio 2005.

Los caudales pronosticados en la serie del afio 2005, fueron agrupados en dos clases, la

primera para los Q < 100 m%/s y la segunda para los Q > 100 m?/s.

Cuadro 20. Resumen estadistico para los prondsticos agrupados por clases en la cuenca
del rio Cazones para la serie 2008-2011.

Prondsticos Rango MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe PBE
L=1 Q<100 m¥s 231.65 1522  0.78 0.47 -1.81
24h Q>100 ms 306431 5536  0.78 0.33 -15.73
=2 Q<100 m¥s 26271 1621  0.71 0.39 6.2
48h Q>100 m%s 5500.05 74.16  0.62 -0.20 -23
L=3 Q<100 m¥s 281.87 1679  0.68 0.35 -8.19
72h Q>100 m¥s 666456 81.64  0.60 -0.45 -28.15
L=4 Q<100 m¥s 28055 1675  0.66 0.35 -10.20
96 h Q>100 m¥s 7251.76 8516  0.64 -0.58 -30.44
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Figura 61. Diagramas de dispersion por clases para los prondsticos con diferentes pasos
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El orden de los diagramas de dispersion en la figura 61 es para L=1 graficas (a, b), para

L=2 gréficas (c, d), para L=3 graficas (e, f) y para L=4 gréaficas (g, h).

El ajuste de los errores a una distribucion de probabilidad para la serie 2005 se presentan
a continuacion, con la tendencia a aumentar la varianza para la distribucion de los errores

con L=4. Todas las distribuciones presentadas en la figura 62 corresponden a unat student
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Figura 62. Funciones de distribucién de probabilidad para los errores de prediccion con
diferentes pasos en el tiempo en la cuenca del rio Cazones para la serie 2005.

En la figura 63, se presentan los pronosticos de caudales para la serie del afio 2005. Se
pueden observar dos eventos importantes registrados entre el 15 al 25 de Agosto de 2005,
conocido como la tormenta tropical José y del 1 al 7 de octubre conocido como el huracéan
Stan. En general, los prondsticos son aceptables aunque el intervalo de prediccion presenta

un menor grado de incertidumbre para el evento registrado por el huracan Stan.
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Precipitacién Media Diaria en la Cuenca del Rio Cazones (mm/dia)
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Figura 63. Intervalo de prediccion al 95% de probabilidad para L=1 0 24 h en la cuenca del rio Cazones para la serie del afio 2005.
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Stan fue un huracan de categoria 1 que tocd tierra en la costa sur del Golfo de México y
Ilevaba consigo vientos fuertes y lluvias habituales asociados a los huracanes de baja
intensidad. A su paso por Centroamérica y sobre la Peninsula de Yucatan causé muertes
y destruccion, asi como deslizamientos de tierra provocados por las lluvias durante varios
dias en Ciudad de México, a mas de 400 kilémetros de distancia del Golfo de México,

como consecuencia de la banda exterior de lluvia del huracan (NASA/GSFC, 2014).

Figura 64. Avance del Huracan Stan sobre la costa del Golfo de México. Fuente:
NASA/SSAI, Hal Pierce (2014).

5.2.3. Enfoque ARX+EnKF

La figura 65, muestra el pronostico realizado para la serie 2008-2011 utilizando el
ARX+ENnKF. Para este caso, el algoritmo se conformé con un periodo de 360 dias, con
orden 2 para los coeficientes de caudal y 2 para de lluvia en el modelo ARX. Se generd
aleatoriamente un conjunto de 100 miembros o trayectorias posibles de los estados como
requerimiento inicial para la operacion del EnKF. Los resultados se resumen en el cuadro

21.
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Cuadro 21. Resumen estadistico para el prondstico mediante ARX+EnKF en la cuenca
del rio Cazones para la serie 2008-2011.

Estadisticas Media MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe PBE %
Q Pronosticados EnKFs 57.77 194951 44.15 0.90 0.81 -2.04
Q Actualizados EnKF 59.11 44.82 6.69 0.99 0.99 0.23
Q Observados 58.97 - - - - -

*Las estadisticas son con respecto a los caudales observados
*Los Q pronosticados hacen referencia a la media de los miembros generados

La media del conjunto de miembros generados tiende a ajustarse a los caudales observados
con valores de Nash-Sutcliffe de 0.81 tal como se observa en la figura 65, con algunos
cambios abruptos en los caudales maximos provocados por los impulsos de lluvia
asimilados y que en la convolucién hace que el valor pronosticado tienda a estar por
encima del real en algunas casos o por debajo del mismo, situacion comun que se ha

presentado en todas las series evaluadas.

En la figuras 68, 69 y 70 se presentan los resultados de los prondsticos para la serie 2005
utilizando el ARX+EnKF con un periodo de 26 dias y orden 2 para el modelo
autorregresivo. Los resultados muestran un buen ajuste para la media de los estados con
la tendencia a subestimar los prondsticos. En el cuadro 22 se presenta el resumen de las

estadisticas.

Cuadro 22. Resumen estadistico para el pronostico mediante ARX+EnKF en la cuenca
del rio Cazones para la serie del afio 2005.

Estadisticas Media MSE RMSE R? Nash-Sutcliffe  PBE %
Q Pronosticados EnKFs 52.1 649.12 2548 0.92 0.84 -7.15
Q Actualizados EnKF 55.4 59.90 7.73 0.99 0.98 -1.23
Q Observados 56.1 - - - - -

*Las estadisticas son con respecto a los caudales observados.
*Los Q pronosticados hacen referencia a la media de los miembros generados.
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Figura 65. Prondstico de caudales mediante el ARX+EnKF en la cuenca del rio Cazones para la serie 2008-2011.
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117




C

Precipitacion (mm)

audal (msf §)

Precipitacion Media Diaria en 1a Cuenca del Rio Cazones (mm/dia)

40

60 —

|
Jun/15/2005 Jul/05/2005 Jul/25/2005 Apo/14/2005 Sep/03/2005 Sep/23/2005 Oct/13/2005 Nov/02/2005 Nov/.
Tiempo (dias)

[ =)

Caudal Observado vs Caudal pronosticado EnKF

o
[
(=
(=]
n

Dic/12/2005

Observado
Media pronosticada EnKF |

Tiempo (dias)

Tun/15/2005 Tul/05/2005 Tul/25/2005 Ago/14/2005 Sep/03/2005 Sep/23/2005 Oct/13/2005 Nov/02/2005 Nov/22/

Figura 68. Prondstico de caudales mediante el ARX+EnKF en la cuenca del rio Cazones para la serie del afio 2005.

118



Caudal (m’/s)

onosticado (m~/x)

4

¥

Caudal Observado vs Conjunto de Caudales Generados por EnKF

450
— Media pronosticada por EnKF
Observado
Conjunto de miembros generados por EnKF
400
350
300
250 [\—\ r\ﬂ
200 1
|
L e e ¢ 1|
100 }
,,,,,,,,, b
|
B i i |
i i 5 SRR I
Jun/15/2005 Jul/05/2005 Sep/03/2005 Sep/23/2005 0ct/13/2005 Now/02/2005 Nov/22/2005 Dic/12/2005

Tiempo (dias)

Figura 69. Conjunto de miembros generados en el pronostico caudales mediante
ARX+ENKF en la cuenca del rio Cazones para la serie del afio 2005.
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Los pronosticos realizados utilizando el ARX+EnKF para la serie del afio 2005 presentan
un ajuste muy similar a los obtenidos mediante el ARX+DKF para la misma serie. Es de
aclarar que los caudales actualizados presentan un mejor ajuste ya que las mediciones son
asimiladas por el sistema. Se realizaron algunas pruebas para comprobar que el aumento
en el ndmero de miembros disminuiria el RMSE de la media de los caudales
pronosticados. Los resultados no fueron satisfactorios, ya que los incrementos en el
nimero de miembros no reflejo una disminucion considerable en los valores de RMSE

para la media del conjunto de estados pronosticados.

Segun las condiciones climatoldgicas presentes en cada una de las cuencas estudiadas, los
modelos de prondstico que fueron implementados se consideran satisfactorios para su
implementacién en una primera etapa de un sistema de prondéstico en tiempo real, como
una herramienta que contribuya a la gestion del riesgo para prevenir inundaciones. Se
pudo evidenciar que para cuencas como la del rio Cazones que se encuentran expuestas a
fendmenos meteoroldgicos extremos, los modelos implementados presentaron ajustes
inferiores en términos de eficiencia predictiva con respecto a los presentados en la cuenca
del rio Turbio. La WMO (2011) ha sugerido que en zonas humedas existen dificultades
para la implementacion de modelos lluvia-escurrimiento por la variabilidad de la

precipitacion y la rapida respuesta de los rios.

En términos generales, tanto para la cuenca del rio Turbio como para la cuenca del rio
Cazones, la metodologia del ARX+EnKF presenta resultados muy similares a los

obtenidos mediante el ARX+DKF.

120



Como se menciond en la revision de literatura, el EnKF brinda los mejores resultados para
modelos con una fuerte relacion de no linealidad, debido a que fue propuesto como
variante del Extended Kalman Filter (EKF), aunque su implementacion con el modelo
autorregresivo a pesar de la linealidad del mismo, fue propuesto como una variante

académica para su evaluacion.

Algunos autores como Pedregal et al. (2009) abordaron el problema del prondstico de
caudales y niveles del agua para el rio Ebro en Espafia, utilizando modelos de transito de
avenidas de tipo no lineal en conjunto con filtro de Kalman, que generalmente son tratados
como un problema de tipo lineal. Los resultados mostraron la evidente mejoria cuando el

modelo no lineal fue utilizado con respecto a la version lineal.

Por otra parte, es importante mencionar que existen otras técnicas para el prondstico de
caudales a traves de modelos lineales 0 no lineales que pueden ser implementadas en
cuencas hidrograficas mexicanas. Recientemente las investigaciones en modelacion
hidrolégica de sistemas no lineales han reportado muy buenos resultados en los que se han
implementado el uso de modelos NARX (Chang et al. 2014; Ruslan et al. 2014),
NARMAX (Tabrizi et al. 1998; Bartolini et al. 2008; Amisigo et al. 2008), modelos neuro
difusos tipo ANFIS (Khadangi et al. 2009; Sanikhani et al. 2012; Shiri et al. 2012;
Rezaeianzadeh et al. 2013), redes neuronales artificiales ANN (Zealand et al. 1999; Salas
et al. 2000; Moradkhani et al. 2004; Wang et al. 2006; Toth et al. 2007; Kisi, 2010) y

programacion genética (Charhat et al. 2009; Ni et al. 2010).

121



Finalmente, en los cuadros 23, 24 y 25 se resumen todos los pronosticos realizados en
cada cuenca para las diferentes series de caudales. En general, todas las metodologias
implementadas con pronosticos de caudales para L=1 0 24 h de anticipacion, presentan

los mejores resultados en cada una de las cuencas evaluadas.
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Cuadro 23. Resumen estadistico para el prondstico de caudales a través del DKF en las dos cuencas evaluadas para diferentes

periodos.
) ) ) Estadisticos
Cuenca Periodo Parametros Series Media MSE RMSE RZ Nash-Sutcliffe PBE
dpP =2 Q Observado 21.2 - - - - -
2003 dpQ =1 Q Pronosticado  21.6 23.37 483 097 0.98 1.75
, . a=0.3 Q Actualizado 21.5 18.09 425 0.98 0.99 131
Rio Turbio dpP =2 Q Observado 9.7 - - - - -
2004 dpQ =1 Q Pronosticado 9.5 11.89 3.45 097 0.94 -2.59
a=0.3 Q Actualizado 9.5 10.64 3.26 097 0.95 -2.47
dpP =1 Q Observado 49.3 - - - - -
2005 dpQ =1 Q Pronosticado  47.2 619.42 2489 0.92 0.84 -4.18
; a=0.25 Q Actualizado 47.2 561.13 23.69 0.92 0.85 -4.22
Rio Cazones doP=1  QObservado 598 - : : ; :
2008-2011 dpQ =1 Q Pronosticado  59.9 2889.35 53.75 0.84 0.69 0.15
a=0.35 Q Actualizado  60.0 2722.68 52.18 0.85 0.70 0.49

*dpP = dias de precipitacion previa.
*dpQ = dias de caudal previo.
* a = Constante de proporcionalidad para la matriz de ruido en la medicion R, segin Valdés et al., (1980)
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Cuadro 24. Resumen estadistico para el prondstico de caudales a través del ARX+DKF en las dos cuencas evaluadas en diferentes

periodos.
. Estadisticos

Cuenca  Periodo Parfi?!it o0 Series Media MSE RMSE R?  Nash-Sutcliffe  PBE
Q Observado 20.1

na= 2 Q Pronosticado 24 h 22.6 41.37 6.43 0.97 0.95 -3.82

2003 nb=1 Q Pronosticado 48 h 220 103.63 10.18 0.93 0.87 -6.14

P=20 Q Pronosticado 72h  21.6  188.29 13.72 0.87 0.76 -7.87

Rio Q Pronosticado 96 h 21.2 29101 1706 0.8 0.63 -9.35
Turbio Q Observado 8.2

na= 2 Q Pronosticado 24 h 10.1 16.32 4.04 0.96 0.93 -5.64

2004 nb=1 Q Pronosticado 48 h 9.6 39.13 6.26 0.91 0.82 -10.02

P= 36 Q Pronosticado 72 h 9.2 62.16 7.88 0.86 0.72 -14.14

Q Pronosticado 96 h 8.8 83.13 912 0.8 0.62 -17.84
Q Observado 56.1

na=1 Q Pronosticado 24 h 51.3  640.21 253 092 0.84 -8.65

2005 nb=2 Q Pronosticado 48h  48.0 1018.09 31.91 0.88 0.75 -14.45

P=26 Q Pronosticado 72h  46.1  1202.45 34.68 0.86 0.71 -17.98

Rio Q Pronosticado 96 h  44.8  1286.02 35.86 0.85 0.69 -20.15
Cazones Q Observado 59.0

na=1 Q Pronosticado 24 h  56.9 198491 4455 0.90 0.81 -3.5

2008-2011 nb=2 Q Pronosticado 48h ~ 55.6  2680.36 51.77 0.86 0.74 -5.49

P= 360 Q Pronosticado 72 h 54.8 2841.68 53.31 0.85 0.72 -6.35

Q Pronosticado 96 h  54.4  3036.2 551 0.84 0.70 -7.05

*na = orden autorregresivo del modelo para caudal.
*nb = nimero de dias previos precipitacion.
*P = periodo de calibracion del modelo ARX en dias.
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Cuadro 25. Resumen estadistico para el prondstico de caudales segin ARX+EnKF en diferentes periodos en las dos cuencas

evaluadas.
] ) _ Estadisticos
Cuenca Periodo  Parametros Series Media MSE RMSE RZ Nash-Sutcliffe PBE
na= 2 Q Observado  21.9 - - - - -
2003 nb=1 QPron EnKF  22.3 61.93 787 0.97 0.92 -6.68
i . P=20 QActEnKF 235 22.16 470 0.99 0.97 -4.83
Rio Turbio na= 2 Q Observado  10.7 - - - - -
2004 nb=1 Q Pron EnKF 9.9 19.79 445 0.96 0.91 -7.6
P=36 Q Act EnKF 10.5 2.54 159 0.99 0.99 -2.34
na= 2 Q Observado  56.1 - - - - -
2005 nb=2 QPronEnKF 521 649.12 2548 0.92 0.84 -7.15
) P=26 QActEnKF 554 59.9 7.73 0.99 0.98 -1.23
Rio Cazones na= 2 Q Observado  59.0 - - - - -
2008-2011 nb=2 QPronEnKF 57.8 194951 44.15 0.90 0.81 -2.04
P= 360 QActEnKF  59.1 44.82 6.69 0.99 0.99 0.23

*na = orden autorregresivo del modelo para caudal.
*nb = nlmero de dias previos precipitacion.
*P = periodo de calibracion del modelo ARX en dias.
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6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

De acuerdo a los resultados obtenidos para las dos cuencas evaluadas siguiendo la
metodologia de ARX+DKF, los pronoésticos realizados un paso hacia adelante L=1 024 h
de anticipacion, presentan un mejor ajuste en términos de Nash-Sutcliffe y RMSE que los
pronosticos realizados 4 pasos hacia adelante, es decir con 48 h, 72 h 'y 96 h de
anticipacion, pues a medida que se avanza L pasos en el tiempo, éstos tienden a presentar

un menor grado de ajuste con los datos observados.

Las series pronosticadas para el afio 2003 y 2004 siguiendo la metodologia del DKF en la
cuenca del rio Turbio, presentaron muy buenos ajustes con respecto a los datos
observados. De esta manera, se puede concluir que el modelo de prondsticos a corto plazo
implementado en esta cuenca, se ajusta a las condiciones de régimen hidroldgico

presentando un nivel bajo de incertidumbre.

Los periodos previos de calibracion para la metodologia del ARX+DKF son
fundamentales para mejorar los pronosticos a lo largo del tiempo, pues la funcién de
respuesta en la cuenca puede ser variante segun los periodos del ciclo hidroldgico o a la

presencia de eventos meteoroldgicos extremos.

La aplicacion del ARX+EnKF presentd resultados muy similares con respecto a los
obtenidos a través de ARX+KFD para cada una de las cuencas teniendo en cuenta los

pronosticos realizados con L=1 o0 24 h de anticipacion.
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Los indices de eficiencia de Nash-Sutcliffe para la serie caudales pronosticados a través
del ARX+EnKF no difieren en mas del 5% con respecto a los mismos estadisticos
reportados para la serie pronosticada a través de ARX+DKEF correspondiente a los afios

2003 y 2004 en la cuenca del rio Turbio.

Para el caso de la cuenca del rio Cazones, los indice de Nash-Sutcliffe obtenidos a traves
de ARX+ENnKEF en las series del afio 2005 y 2008-2011 son muy similares a los obtenidos
mediante ARX+KFD con L=1 0 24 h de anticipacion, implementado en la misma cuenca.
Se esperaban los mejores resultados para los pronosticos realizados a través ARX+EnKF,
aungue éstos no se presentaran debido a la linealidad que describen los procesos
autorregresivos, recordando que el EnKF fue desarrollado para modelos con fuertes
relaciones de no linealidad, aunque no se descarta su finalidad como modelo de pronostico

como una propuesta del ejercicio académico.

Existe una relacion entre el orden autorregresivo de los coeficientes que mejor describe la
prediccién de caudales segun el modelo ARX vy las descargas registradas en la estacién de
aforo en la cuenca del rio Turbio, pues en este caso, el modelo considera un mayor orden
autorregresivo para caudales que para precipitacion (ver cuadro 20). Este comportamiento
puede guardar una estrecha relacién con el sistema real, debido a que existe gran cantidad
de reservorios que se comportan como amortiguadores de las grandes avenidas, que desde
el punto de vista del transito hidrologico regulan los escurrimientos, modificando los

hidrogramas a la salida de la cuenca.
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Los modelos autorregresivos son herramientas de pronostico que en la hidrologia son
fundamentales para la representacion de un sistema y que pueden considerados de tipo

exploratorio para futuros analisis con niveles de detalle méas profundos.

Los prondstico de caudales implementados en las 3 metodologias, partieron del supuesto
de que el sistema se representa como un modelo de caja negra que relaciona a la
precipitacion media de la cuenca en diferentes instantes del tiempo como entrada principal
y el caudal medio registrado en la estacion de aforo como la respuesta obtenida. Esta
funcion de respuesta presenta un componente estocastico lineal, invariante en el tiempo
para el caso de la metodologia del DKF y variante para las metodologias del ARX+DKF

y ARX+EnKF respectivamente.

La implementacidn de técnicas robustas para el pronostico de caudales en cuencas con
instrumentacién muy pobre o deficiente, puede ser una tarea compleja si la informacion

adquirida es de mala calidad o no existen registros de larga duracion.

Se propone avanzar en la implementacién de técnicas de asimilacion de datos a través de
las versiones del filtro de Kalman utilizando modelos hidroldgicos de base fisica
agrupados o distribuidos, como tambien el uso de modelos no lineales tipo NARX, redes
neuro difusas tipo ANFIS, redes neuronales ANN y programacion genetica GP, con el

objetivo de evaluar su operatividad en cuencas mexicanas.

Se recomienda considerar la humedad antecedente como variable exdgena en el modelo

de pronostico que se desee implementar, ya que puede proporcionar mejores resultados.
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