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.............................................................................................................................................. 80
Figura 32: Histograma de sesgo promedio para la temperatura maxima en el periodo DEF
2020-2021, COrreCCioN VS ODSEIVACION. .....ccuveeiireieiieeieeeteee sttt e s iteeesbee e sree s sare e s srbe e s sabaessraeeans 82
Figura 33: Histograma de sesgo promedio para la temperatura maxima en el periodo MJJ
2020, COrreCcCiON VS ODSEIVACION. .....oeieiiiiiciii ettt e ebae e 83
Figura 34: Histograma de sesgo promedio para la temperatura minima en el periodo DEF
2020-2021, COrreCCioN VS ODSEIVACION. .....ccuveeiieeieicieieseteeeseteeesetee e sbee e sree e sbe e srbe e s sabeessraeeans 84
Figura 35: Histograma de sesgo promedio para la temperatura minima en el periodo MJJ
2020, COrreCcCiON VS ODSEIVACION. ......voeiviieciii ettt e s ebae e 85
Figura 36: Histograma de sesgo promedio para la Precipitacion en el periodo DEF 2020-
2021, COrreCCiON VS ODSEIVACION. .....vvieieeiieceie ettt sttt e e et e e s eraeeens 86
Figura 37: Histograma de sesgo promedio para la Precipitacion en el periodo MJJ 2020,
COITECCION VS ODSEIVACION. .. .ocviiiciieicee et ne e 87
Figura 38: Comparacion de la dispersion entre la temperatura maxima corregida (izquierda)
y la pronosticada (derecha), contra las observaciones para la estacion de Jiutepec, Mor.,

0T oL [ B OSSR 118
Figura 39: Comparacion de la dispersion entre la temperatura maxima corregida (izquierda)
y la pronosticada (derecha), contra las observaciones para la estacion de Jiutepec, Mor.,
PEIIOTO IMJJ. .ttt bbbt 119
Figura 40: Comparacion de la dispersion entre la temperatura minima corregida (izquierda)
y la pronosticada (derecha), contra las observaciones para la estacion de Jiutepec, Mor.,
PEIIOAO DEF. ...ttt e e e et e e nreere e 120
Figura 41:Comparacion de la dispersion entre la temperatura minima corregida (izquierda)
y la pronosticada (derecha), contra las observaciones para la estacion de Jiutepec, Mor.,
PEIIOTO IMIJJ. .ot b bbbt ene s 121
Figura 42: Comparacion de la dispersion entre la precipitacion corregida (izquierda) y la
pronosticada (derecha), contra las observaciones para la estacion de Jiutepec, Mor., periodo
D RSSO 122
Figura 43: Comparacion de la dispersion entre la precipitacion corregida (izquierda) y la
pronosticada (derecha), contra las observaciones para la estacion de Jiutepec, Mor., periodo
VL. e ot e e et e e e bt e e e e ntre e e e anraaeeennnaes 123


file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052888
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052888
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052888
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052888
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052889
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052889
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052890
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052890
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052891
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052891
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052892
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052892
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052893
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052893
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052894
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052894
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052895
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052895
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052895
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052896
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052896
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052896
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052897
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052897
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052897
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052898
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052898
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052898
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052899
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052899
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052899
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052900
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052900
file:///C:/Users/Flavio%20Acosta/Desktop/TESIS%20FINAL%20MAESTRÍA/FLAVIO%20ACOSTA%20-%20VERSIÓN%20FINAL%202.docx%23_Toc138052900

Resumen

Este estudio se enfoca en la correccion del sesgo en los prondsticos meteorologicos
numéricos a través del uso de una técnica Model Output Statistics (MOS) adaptativa basada
en filtros de Kalman. Se aplica esta técnica como postprocesamiento de los resultados
numéricos de temperatura maxima (°C), temperatura minima (°C) y precipitacion (mm), de
la media del ensamble del sistema Short-Range Ensemble Forecast (SREF). El objetivo de
esta tesis es implementar una metodologia de correccion de sesgo para reducir las diferencias
entre los pronodsticos del sistema SREF y observaciones puntuales. Se utilizan observaciones
de 1570 estaciones climaticas convencionales distribuidas en el territorio mexicano durante
los trimestres de (diciembre, enero y febrero) y (mayo, junio y julio) de los afos 2020-2021.
Se aplican diversas métricas estadisticas como el BIAS, RMSE, MAE y COE, para identificar
el sesgo del sistema SREF y para evaluar la efectividad de la correccion mediante la
aplicacion del Filtro de Kalman Adaptativo. De acuerdo con los resultados obtenidos en este
trabajo, se demostr6 que la metodologia propuesta es factible y til en la correccion de sesgo
del sistema SREF en las variables de temperatura méxima y temperatura minima en el
territorio mexicano, debido a que se comprobd que la metodologia logré reducir el sesgo con
valores muy cercanos a cero. En cuanto a la variable de precipitacion, los resultados fueron
favorables, pero la disminucion no fue tan significativa como para el caso de la temperatura.
Los resultados obtenidos permiten comprender el impacto de las técnicas de
postprocesamiento en la mejora de los prondsticos numéricos del SREF al reducir las

diferencias entre los valores estimados por el sistema y las observaciones.

Palabras Clave: Filtro de Kalman Adaptativo, SREF, correccion de sesgo,
postprocesamiento, modelos de simulacién numérica del tiempo.



Capitulo 1. Introduccion

En el ambito de la meteorologia, el prondstico del tiempo desempefia un papel fundamental
en la toma de decisiones en diversos sectores. La modelacion numérica de la atmosfera, a
través de los modelos de prediccion numérica del tiempo (NWP, por su acronimo en inglés),
se ha convertido en una herramienta esencial para la generacion de prondsticos. Sin embargo,
estos modelos presentan errores sistematicos y no sistematicos que afectan su precision. Estos
errores pueden deberse a diversas razones, una de ellas es la limitacion de la capacidad del
modelo para simular las propiedades fisicas y dinamicas del sistema a su escala de resolucion.
Ademas, al comparar los resultados de los modelos NWP con observaciones locales, se han

encontrado diferencias significativas.

Ante este desafio, las técnicas estadisticas de postprocesamiento han demostrado ser utiles
para reducir los errores presentes en los modelos NWP. En este trabajo, se propone la
implementacion de una técnica MOS adaptativa basada en filtros de Kalman, denominada
Filtro de Kalman Adaptativo, que permite postprocesar secuencialmente los pronosticos,
actualizando continuamente los parametros de correccién a medida que se obtienen nuevas
observaciones. La técnica MOS, es un tipo de postprocesamiento estadistico que se utiliza
para mejorar la capacidad de prondstico de los modelos meteorolégicos numéricos al
relacionar los resultados del modelo con observaciones. De acuerdo con Glahn y Lowry
(1972), MOS es una técnica objetiva de prondstico del tiempo que consiste en determinar una
relacion estadistica entre un predictando y las variables pronosticadas por un modelo numérico

en algun tiempo de proyeccion.

El objetivo principal de esta investigacion es corregir el sesgo de las salidas del sistema SREF.
Se han considerado las variables de temperatura maxima, temperatura minima y precipitacion.
Para ello, se ha realizado una comparacion entre las correcciones aplicadas por el filtro y las
observaciones de 1570 estaciones climéticas convencionales distribuidas en el territorio
mexicano. Se analizaron los resultados durante los trimestres de MJJ e DEF de los afios 2020-
2021. Mediante el célculo de métricas estadisticas, se busca evaluar el impacto de la

correccion realizada por el Filtro de Kalman Adaptativo y determinar si se logra una reduccion



significativa del sesgo en las series corregidas. Los resultados obtenidos proporcionaran
informacion valiosa sobre la mejora de la precision de los pronosticos del sistema SREF a
través de este enfoque de postprocesamiento.

Antecedentes

1.1.1 Prondstico meteoroldgico y estado del tiempo

Se le conoce como estado del tiempo, al conjunto de meteoros o condiciones atmosféricas
presentes en un lugar o momento determinado (Gardufio, 1994). El estado del tiempo no es
constante, variaa lo largo del afio y puede ser caracterizado a partir de la medicién de variables
meteoroldgicas tales como temperatura, velocidad y direccion del viento, precipitacion,
presion barométrica, humedad, entre otras. Asi como, con la presencia de meteoros o
fendmenos meteoroldgicos, por ejemplo, granizo, nieve, niebla, tormentas, sistemas frontales,
suradas, ciclones tropicales y demas. Estas variaciones en el estado del tiempo a lo largo del
afio son moduladas por distintos factores relacionados con los mecanismos fisicos que
mantienen el balance de energia del planeta y el cambio de las estaciones ocasionado por la
inclinacion del eje terrestre y la manera en la que incide la radiacion solar en la superficie,

entre otros.

El estado del tiempo para un estado futuro puede ser estimado a partir del analisis de diversos
datos, a esto se le conoce como pronostico meteoroldgico. Una forma de predecir el estado
futuro de la atmdsfera es utilizando aproximaciones numéricas de las ecuaciones de la
dinamica de fluidos geofisicos. Combinando de forma déptima estas estimaciones numéricas
de corto plazo con observaciones se puede hacer un buen pronéstico meteoroldgico (Dillon et
al., s. f.), sumado a la habilidad del meteor6logo operativo para realizar la interpretacion de la
informacién disponible. Cabe mencionar, que cuanto mejor sea el diagnostico de las
condiciones actuales de la atmosfera, mejor serd la estimacion de las condiciones para
inicializar los modelos numéricos del tiempo y por lo tanto mejor seré la calidad del prondstico

meteoroldgico numérico (Warner et al., 1989; Harms et al., 1992; Kalnay, 2003).

Contar con prondsticos precisos del estado del tiempo es de vital importancia para la sociedad,

2



ya que sirven como base fundamental para la toma de decisiones en diversos ambitos como la
salud, agricultura, transporte, pesca, actividades artisticas y el académico. La calidad de los
pronosticos meteoroldgicos influye directamente en la planificacion de actividades, la gestion
de recursos y la seguridad de las personas. Por lo tanto, es esencial contar con pronosticos

confiables y para garantizar un desarrollo sostenible en todas estas areas.

1.1.2 Modelacién numérica de la atmoésfera

En la actualidad, los modelos de simulacion numeérica del tiempo son una herramienta esencial
para la generacion de pronosticos meteoroldgicos. En Meteorologia, el objetivo de los
Ilamados modelos de prediccion numérica consiste en calcular matematicamente la evolucion
temporal del flujo atmosfeérico a partir del conocimiento de sus caracteristicas en un
determinado momento. Esto se realiza mediante la resolucion de las ecuaciones de
continuidad, movimiento, energia termodindmica y humedad, conocidas bajo el hombre de
ecuaciones primitivas, que son expresiones basadas respectivamente en el principio de
conservacion de masa, cantidad de movimiento, calor y vapor de agua en un volumen
elemental de aire. (Castro M., Gonzales R., Portela A., 1991).

Los modelos numéricos, producen hoy en dia prondsticos tridimensionales de un estado futuro
de la atmdsfera mediante una estimacién del presente de esta. La precision del prondstico
producido radica fundamentalmente en una buena descripcion del estado inicial de la
atmosfera y del grado de conocimiento de la fisica que describe los procesos atmosféricos. A
este estado inicial se le conoce como analisis, y es creado por una combinacion éptima de
datos observados y prondésticos de corto plazo de un analisis previo, a través de un proceso
que se le conoce como asimilacién de datos. Por lo tanto, para producir un andlisis y
consecuentemente un buen pronéstico es necesario disponer de gran cantidad de

observaciones de gran calidad. (Lighezzolo R. A., 2014).

En el mundo, hay una amplia variedad de modelos de prediccion numérica de la atmosfera, y
uno de ellos es el Weather Research and Forecasting model (WRF). Ha sido desarrollado con

el propdsito de realizar investigaciones y generar pronosticos operativos del tiempo. Fue



disefiado principalmente por el National Center for Atmospheric Research (NCAR), la
National Oceanic and Atmospheric Admisntration (NOAA), el National Center for
Environmental Prediciton (NCEP), el Earth System Research Laboratory (ESRL), la Air
Force Weather Agency (AFWA), el Naval Research Laboratory (NLR) el Center for Analysis
an Prediction Storms (CAPS) y la Federal Aviaton Administration (FAA), actualmente se
ejecuta en el NCEP (Grupo de Interaccion Océano Atmdsfera, 2017). EI modelo WRF cuenta
con dos nucleos principales (Advanced Research WPS (ARW) y Nonhydrostatical Mesoscale
Model (NMM), un sistema de asimilacion de datos y una arquitectura de software que permite
la paralelizacion de procesos. ElI modelo permite un amplio uso de aplicaciones
meteoroldgicas en escalas con rangos que van desde unos pocos kildmetros hasta miles de
kilémetros. El desarrollo del WRF comenzo a principios de los afios 90°s. (Lighezzolo R. A.,
2014).

SREF Domains @

model ('t_lash) j
output d{)_n_lgl_in_(.blaek'mﬁﬂ)
planned HRRRE* schématic domains (red) | "

7
DTC Ensemble Workshop 23-24 September 2009

Figura 1: Dominios del sistema Short-Range Ensemble Forecast (SREF).
(COMET-MetEd, 2015).

Para el desarrollo de este trabajo, se utilizaran salidas del sistema Short-Range Ensemble
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Forecast (SREF). Debido a que NCEP no almacena histéricos por el gran volumen de
informacion generada, se han almacenado y respaldado estas salidas. Para incorporar un
enfoque estocéastico a un modelo deterministico como el WRF, se utilizaran ensambles. En
nuestro caso, se trabajara utilizando la media del ensamble, siguiendo las pautas
proporcionadas por el Centro Europeo para Pronostico Meteoroldgicos a Mediano Plazo
(ECMWEF, 2015), que sugiere aplicar el Filtro de Kalman Adaptativo al pronostico de control
0 a la media del ensamble. Esto se debe a que, si se aplicara la técnica a cada miembro del
ensamble, las anomalias de pronostico representadas por la dispersion del conjunto se tratarian
erroneamente como errores del modelo, lo que resultaria en una atenuacion de la dispersion

del conjunto después del postprocesamiento (Pelosi, 2017).

SREF es un sistema probabilistico que utiliza dos nucleos del modelo WRF, tales son:
Advanced Research WRF (WRF-ARW) y NEMS Non-hydrostatic Multiscale Model on the
B grid (NMMB), de los cuales, para cada uno de los modelos se realiza una ejecucion de
control y un conjunto de 12 miembros perturbados, lo que resulta en un ensamble de 26
miembros perturbando las condiciones iniciales (COMET-MetEd, 2015a). Estas condiciones
iniciales son proporcionadas por tres modelos deterministicos: The North American
Mesoescale Model (NAM) Data Assimilation System (NDAS), Global Forecast System
(GFS) Data Assimilation System (GDAS) y Rapid Refresh (RAP) (COMET-MetEd, 2015b),
ademas de perturbar condiciones iniciales también se modifican parametrizaciones fisicas
como conveccion, capa limite planetaria, radiacién y microfisica. Asimismo, en lo que
respecta a la resolucién vertical, el modelo WRF-ARW utiliza una coordenada sigma que
sigue el terreno, mientras que el NMMB utiliza una coordenada vertical hibrida sigma-presion
que sigue el terreno desde la superficie hasta la cima del modelo a 50-hPa (COMET-MetEd,
2015c).

En cuanto a las caracteristicas de las salidas del modelo de ensamble WRF-SREF se considera
el dominio para Norteamérica (aunque el ensamble también maneja los dominios CONUS
(parte continental de Estados Unidos), Alaska y Hawai) (COMET-MetEd, 2015d), tiene un
espaciamiento en tiempo de 3 horas, ejecucién diaria (03, 09, 15, 21 UTC), resolucién espacial

de 16 km entre cada punto de malla (COMET-MetEd, 2015e) y un alcance de pronéstico



aproximadamente de tres dias. Si desea conocer mas detalladamente las caracteristicas del
sistema SREF, se sugiere consultar la fuente oficial:

https://sites.google.com/ucar.edu/operational-models-encyclo/probabilistic-models/sref, en

ella se describen ampliamente las particularidades mencionadas sobre SREF en este trabajo.

Los datos derivados de la salida de SREF! estan disponibles en formato grib2 con salidas
disponibles cada 6 horas, para acceder a ellos es mediante FTP y HTTPS. Para esta
investigacion, la descarga y procesamiento de datos se llevo a cabo en una estacion de trabajo

Ilamada Aurora, cuyas caracteristicas computacionales se mencionan mas adelante.

En dicha estacion se comenzaron a respaldar datos a partir del 01 de abril del 2020 de las
variables: precipitacion total en superficie (kg/m?), energia potencial convectiva disponible
CAPE (J/kg), inhibicion convectiva en superficie (J/kg), temperatura de punto de rocio (2
metros sobre el suelo, 300mb, 500mb, 700mb y 850mb) (K), presion reducida al nivel del mar
(Pa), humedad relativa (2 metros sobre el suelo, 300mb, 500mb, 700mb y 850mb) (%),
temperatura a 2 metros del suelo (K) y componente U y V del viento (10 metros sobre el suelo,
250mb, 300mb, 500mb, 600mb, 700mb, 850mb, 1000mb) (m/s).

Es fundamental destacar que los modelos numéricos del tiempo contienen errores tanto
sistematicos como aleatorios al pronosticar variables meteoroldgicas. Uno de los motivos
detras de este problema es la ineficiente estimacion del estado actual del flujo atmosférico.
Para abordar esta situacién, se han desarrollado métodos que permiten estimar con mayor
precision el estado del flujo atmosférico, conocidos como “asimilacion de datos”.
Adicionalmente, se utilizan técnicas estadisticas de postprocesamiento para reducir el error
sistematico de los modelos numéricos. En las siguientes secciones, se describiran ambos

enfoques con maés detalle.

1 https://www.nco.ncep.noaa.gov/pmb/products/sref/
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1.1.3 Asimilacién de datos

Talagrand (1997) define “asimilacion de datos” como el uso de toda la informacion disponible
para conocer con mayor precision el estado del flujo atmosférico u oceéanico. Este estado
atmosférico u oceénico se puede estimar mediante la combinacion 6ptima de pronésticos de
corto plazo (proveniente de modelos numéricos) y observaciones. Warner et al. (1989); Harms
etal (1992); Kalnay (2003) sefialan que la calidad del prondstico mejora a media que se mejora

la estimacion de las condiciones iniciales.

En la actualidad, el estado del arte de los métodos de asimilacion de datos comprende los
métodos variacionales y los métodos secuenciales. Los métodos variacionales utilizan
algoritmos de optimizacion para minimizar una funcion objetivo predefinida que mide la
diferencia entre el modelo y las observaciones, como el 3DVAR (Three-dimensional
variational assimilation) y 4DVAR (Four-dimensional variational assimilation). Los métodos
secuenciales, como el Filtro de Kalman (KF) en sus diferentes versiones (Beck et al., 2016),
proporcionan estimaciones del estado del sistema de manera secuencial, propagando la
informacion hacia adelante en el tiempo. Estos métodos aprovechan las observaciones a
medida que van apareciendo para mejorar la capacidad de prediccion, y permiten que el
modelo se actualice continuamente, Ademas, proporcionan un marco probabilistico necesario
para cuantificar la incertidumbre asociada a los resultados. De esta manera, el estado del
sistema se va actualizando y mejorando en forma secuencial, y la informaciéon se va

propagando en el tiempo. Ambos métodos se describen a continuacion.

Métodos Variacionales

En 1958, Sasaki, desarroll6 un método de asimilacion de datos basado en el calculo
variacional (3DVAR). Este método trata de encontrar el valor de x que minimiza la funcion
de coste u objetivo J(x). A continuacién, se muestra la funcion objetivo base a minimizar, de

los métodos variacionales:

JO) =3 (x— 2B (x = x") + 1 (H() — y)"RIH@) =) ... (1)



Donde B y R son errores, R equivale al error de las observaciones y B al error del Background
(primera estimacion) y x? serian las condiciones iniciales de la primera estimacion, y son

observaciones y H es un operador de observacion.

Al minimizar la ecuacién objetivo, se obtiene una estimacion optima del estado del sistema
que combina la informacion del modelo numérico del tiempo y las observaciones. La
minimizacién numérica, aunque puede resultar complicada, se puede lograr utilizando
técnicas de optimizacion, por ejemplo: métodos gradiente decreciente, métodos de

multiplicadores Lagrangianos o modelos adjuntos lineales.

El método 4DVAR es una extension de 3DVAR que incluye la dimensién temporal en la
asimilacion de datos, y su objetivo es encontrar la mejor estimacion del estado real del sistema
(analisis o actualizacion), considerando tanto las observaciones distribuidas en el tiempo como
la dindmica del sistema. De acuerdo con Fischer (2001), las principales diferencias entre los
sistemas 3DVAR y 4DVAR son (Beck et al., 2016):

1) 4DVAR incluye la integracion de un modelo adjunto o de un Modelo lineal tangente

durante la minimizacion.

2) En 4ADVAR se realizan dos actualizaciones incrementales: una en cada analisis y otra en
cada subintervalo. Por ejemplo, un tiempo de analisis de 6 horas puede dividirse en

subintervalos de 30 minutos o 1 hora, con asimilacion 4DVAR en cada intervalo.

3) En el sistema 3DVAR, todas las observaciones para la ventana de asimilacion centrada en
el tiempo se recogen al mismo tiempo, se comparan con las trayectorias hasta el momento del
analisis. En el sistema 4DVAR, las observaciones se dividen en subintervalos y se comparan
con las estimaciones, EI método 4DVAR es mas preciso, teéricamente, que el 3DVAR porque

el término se actualiza en cada subintervalo.

La ecuacion por minimizar en el caso de 4DVAR, es la siguiente:

J(x) =2 (x = x)TB7 (x — x) + = X (Hy(x) — )T R ((x) = 1) .. ()



Con respecto a x, sujeto a x;,; = M;(x;). Lo que significa que se tiene que minimizar con

respecto a x sujeto a que tenemos un modelo y el modelo es no lineal.

En el caso de 3BDVAR N sera igual a cero.

Donde:

xb Estado a priori (background)

y; Observaciones

H; Operador de observacion

B Matriz de covarianza del error en el background

R; Matriz de covarianza del error en las observaciones

Filtro de Kalman

En 1960, Kalman, presenta la solucion 6ptima para la minimizacion de errores en modelos de
dinamica lineal y distribucion gaussiana, llamado Filtro de Kalman (KF) (Beck et al., 2016),
en este, las observaciones se asimilan secuencialmente, el estado a priori o background viene
de un prondstico previo al analisis y la incertidumbre del background viene de un prondéstico
de la incertidumbre en el analisis. EI KF es un conjunto de ecuaciones que utilizan el método
de minimos cuadrados para proporcionar una solucion dptima de forma recursiva, calculando
la solucion cada vez que se agrega una observacion al sistema (Solera, 2003). En el KF se
asume que el modelo y el operador de observacion son lineales, ademas, no se considera el
modelo como perfecto, pero se asume que CONOCEMOS SUS errores y que son insesgados tanto

para el estado como para las observaciones (Evensen, 2009).

Existen diferentes versiones del método de Kalman, como lo es su version extendida, Filtro
de Kalman Extendido (EKF), que se aplica a los modelos no lineales, asi como el Local
Ensemble Transform Kalman Filter (LETKF; Hunt et al., 2007), Ademas, otra version del
método es el propuesto por Evensen (1994) llamado Filtro de Kalman por Ensambles (EnKF),

este ultimo no necesita la linealizacion del modelo de pronostico numérico del tiempo, a



diferencia del método EKF donde si es necesaria la linealizacion del modelo, ademas resuelve
el problema de los requerimientos computacionales asociados al almacenamiento y posterior
integracion de la matriz de covarianza del error del estado del modelo. Cada iteracion de una

aplicacion de KF pasa por cuatro pasos:

1) Prevision a partir del modelo.

2) Calculo de la matriz de ganancia.
3) Calculo de estimacion.

4) Analisis.

EKF sigue los mismos pasos que EK sélo se diferencia en que calcula la covarianza de los
errores de estimacion linealizando el modelo. EnKF consiste en la aplicacion simultanea de k
ciclos de asimilacion de datos. Estos ciclos asimilan las mismas observaciones, pero cada una
de ellas recibe una perturbacion aleatoria diferente en cada observacion (Anderson, 2001).
Evensen (1994a, 1994b), menciona que este conjunto de sistemas de asimilacion de datos
puede utilizarse para estimar la covarianza de los errores, luego de completar k ciclos y obtener

las predicciones.

EnKF supone una gran ventaja, a comparacion de los anteriores métodos de filtros de Kalman,
debido a que, como se menciono anteriormente, no requiere linealizacion del modelo (Kalnay,
2003).

A continuacion, se muestran las ecuaciones del algoritmo del filtro de Kalman original,
conocido como Filtro de Kalman discreto (DKF). Este filtro se utiliza en dos pasos: primero,
se realiza un prondstico del estado futuro tomando en cuenta la informacion disponible, y
luego se genera un pronéstico mejorado del estado, de la tal manera que el error se minimiza
estadisticamente (Welch & Bishop, 2001).

Ecuaciones de pronéstico DKF:

Xe|t-kat = Ax:—At|t—(k+1)At + BVt ae ~N(0,Q¢—p) --- (3)
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wtit—kat = AP% e arje—gernyar T Qe-ae - (4)

Ecuaciones de correccion o actualizacion DKF:

_ p- T - T 1
Keje—kae = Pxtje—kacheje—rae (Reje—kac P gje—kacReje—kae + Re) ™ - (5)
+ _ —_ —_
Xiie-kat = Xeje-kae T Keje—kae(ObSe — Reje—kaeXe)e—kae) - (6)

Pioie-kae = (I = Keje—kacheje—rae) Prgje—ar - (7)

Donde:

X¢|t—kat Estado pronosticado
o tlt—kAt Covarianza del error en el background o del pronostico
X{jt—kat Estado actualizado
Ky \t—ac Ganancia de Kalman
| S Covarianza del error en la actualizacion

Obs; Observaciones

R, Covarianza del error en las observaciones

Q:_A: Covarianza del error en la ecuacion de estado

A Matriz que relaciona el estado en el periodo de tiempo previo t — At|t — (k + 1)At
al estado que ocurre en el momento t|t — kAt

B Matriz que relaciona el control opcional de entrada con el estado

Se han realizado comparaciones entre métodos secuenciales y métodos variacionales,

ejemplos de ello son:

En 1998, Rabier et al., concluyeron que el método 4DVAR era mas eficiente para la

ciclogenesis rapida que el método variacional 3DVAR.

En el 2005, Caya et al., compararon el método EnKF y 4DVAR. Utilizando datos sintéticos,

asimilaron datos de radar en un modelo de circulacion general de la atmdsfera, y llegaron a la
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conclusion de que el método 4DVAR lograba una mejor prevision de las componentes del

viento, mientras que EnKF de la precipitacion.

En el 2008, Meng y Zhang, asimilaron datos de presion y perfil vertical del viento, como
motivo de comparar EnKF y 3DVAR para el modelo WRF. El ensamble utilizado para los
experimentos fue construido para previsiones generadas por diferentes configuraciones de

parametrizaciones fisicas. Se observo un mejor impacto del método EnKF.

En el 2011, Zhang et al., hicieron una comparacion de los métodos EnKF, 3DVAR y 4DVAR
en un modelo de area limitada. Informaron un menor error en las predicciones de temperatura
y campos de viento para 12, 24 y 36 horas con los métodos EnKF y 4DVAR, asi como una

mejor precision con el aumento del horizonte de prevision en EnKF para 48 y 72 horas.

En esta seccion se ha presentado el concepto de asimilacién de datos, el cual es fundamental
para mejorar la precision de los modelos numéricos del tiempo. Como se menciono
anteriormente, el Filtro de Kalman es un método secuencial de asimilacién de datos que
combina resultados de modelos numeéricos y observaciones para obtener una mejor estimacion
del estado del sistema. Aunque se utiliza principalmente como método de asimilacién de
datos, también es cominmente aplicado en diversos estudios como método de correccion de
sesgo de pronosticos meteoroldgicos numéricos (Homleid 1995; Galanis & Anadranistakis
2002; Galanis et al. 2006; Crochet 2004; Delle Monache et al. 2006; Libionati et al. 2008;
Cassola & Burlando 2012; Dorado et al. 2013; Stathopoulos et al. 2013; Pelosi et al. 2017,
Righetti et al. 2019; Xu et al. 2021). En esta investigacion, se utilizard principalmente para
corregir el error sistematico (sesgo) de resultados del sistema SREF. La correccion de sesgo
es fundamental para mejorar la precision de los prondsticos y proporcionar informacion
valiosa para la toma de decisiones, como la gestion de riesgos y la planificacion de actividades
al aire libre. En la siguiente seccion, se hablara sobre la aplicacion de Filtro de Kalman como
técnica de postprocesamiento estadistico y se describira su enfoque en la correccion de sesgo

de modelos numéricos del tiempo.
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1.1.4 Técnicas de postprocesamiento estadistico

Como se menciono anteriormente, los prondsticos de los modelos de simulacion numérica del
tiempo presentan errores, producidos por diversos factores. Las técnicas de postprocesamiento
estadistico pueden eliminar parte de estos errores. Estas técnicas se pueden clasificar en
métodos estadisticos por lotes y meétodos adaptativos, estos ultimos postprocesan
secuencialmente los pronosticos actualizando de manera continua los parametros de
correccion a medida que se dispone de nuevas observaciones (Pelosi et al. 2017). Los métodos
adaptativos presentan ciertas ventajas respecto a los métodos estadisticos por lotes, por
ejemplo: son computacionalmente menos demandantes, al emplear solo el ultimo conjunto
disponible de pronosticos y observaciones en un paso de tiempo dado para actualizar los
pardmetros de correccion del modelo (Pinson, 2012); son valiosos para sitios donde las
estaciones meteoroldgicas no han operado durante un periodo largo de tiempo y no se dispone
de un conjunto de datos de observaciones confiables para utilizar el postprocesamiento por
lotes, donde se calibra fuera de linea con un conjunto de entrenamiento de prondsticos y
observaciones (Cheng & Steenburgh, 2007; Delle Monache et al., 2006, 2011), ademas, el
procedimiento de actualizacion de los métodos adaptativos toma en cuenta de manera
automatica las actualizaciones de los modelos de prediccion numeérica del tiempo y la no
estacionariedad del rendimiento de prediccidn del modelo respecto a los cambios climaticos

estacionales (Persson, 1991).

El Filtro de Kalman es el procedimiento de estimacidn secuencial estadisticamente 6ptimo
para los sistemas dinamicos. Las observaciones se combinan recursivamente con las
previsiones recientes utilizando ponderaciones que minimizan los sesgos correspondientes
(Galanis et al., 2006).

Se han implementado procedimientos de Filtro de Kalman a NWP, que en breve seran
descritos, para corregir pronosticos de modelos deterministas de variables meteoroldgicas,
como la temperatura. Dicho procedimiento implica la actualizacion secuencial de los
parametros de las ecuaciones de regresion empleadas para predecir el error de los prondsticos
corregidos (predictando) en funcién de las variables de prondstico en bruto utilizadas como

predictores. Estos procedimientos implementan el mismo esquema de regresion adaptada que
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la técnica MOS (Pelosi et al. 2017). El enfoque del Filtro de Kalman soluciona las
discrepancias encontradas mediante el uso de la técnica MOS, por ejemplo, en cambios
meteoroldgicos locales de corta duracion o las actualizaciones del modelo. Ademas, la
principal ventaja de la aplicacion del Filtro de Kalman es la facil adaptacion a cualquier
alteracion de las observaciones y a su vez puede utilizar series cortas de informacion (Galanis
et al., 2006).

Homleid M. (1995) aplicaron la teoria del Filtro de Kalman para corregir el error sistematico
del modelo LAM50. Estudiaron las desviaciones entre los prondsticos de temperatura y las
observaciones en diferentes sitios de Noruega. Encontraron que el procedimiento de
correccion utilizando Filtro de Kalman redujo el sesgo mensual de los pronésticos de cada

estacion de observacion (240 localizaciones de meteogramas) a valores cercanos a cero.

Galanis G. & Anadranistakis M. (2002) propusieron un filtro de Kalman unidimensional para
la correccion de las previsiones de temperatura maxima y minima a 2 metros al modelo de
area limitada Skiron, utilizaron Unicamente temperaturas observadas durante un periodo
restringido de 7 dias. Obtuvieron errores sistematicos después de aplicar el filtro cercanos a

cero, demostrando el mérito del postprocesamiento incluso al aplicar un método sencillo.

Crochet P. (2004) desarroll6 un procedimiento de Filtro de Kalman Adaptativo aplicado a las
previsiones de temperatura a 2 metros de la superficie, y de la velocidad del viento a 10 metros
en Islandia, como objetivo de reducir sesgo sistematico y mejorar la precision de las
previsiones locales derivadas del modelo DMO. El algoritmo de Filtro de Kalman Adaptativo
se ejecutd durante el periodo del 01 de enero de 2001 al 01 de marzo de 2001. Utilizaron
observaciones de 11 estaciones sindpticas en Islandia, donde se mostr6é que para el conjunto

de datos probados el metodo es capaz de eliminar los errores sistematicos.

Galanis et al., (2006) propusieron una forma de aplicar Filtro de Kalman basada en funciones
polindmicas no lineales. Utilizaron salidas de modelos NWP y observaciones de temperatura
y velocidad del viento de dos lugares al sur de Europa para diferentes periodos de tiempo.

Para ello, aplicaron un Filtro de Kalman a un conjunto de datos de un afio donde obtuvieron
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una mejora directa del modelo. En general, la metodologia propuesta mostrd un buen

rendimiento.

Delle Monache et al., (2006) utilizaron el método de correccion de sesgo de
postprocesamiento del predictor del Filtro de Kalman a 12 miembros de un modelo de calidad
del aire y a su media corregida, utilizando datos de cinco sitios donde se realizan
observaciones de Ozono en Canada en un periodo que comprende del 11 al 15 de agosto del
2004. Realizaron la correccion de sesgo con Filtro de Kalman a cada uno de los miembros y
calcularon la media del ensamble corregida, y posteriormente a esa media también le
implementaron el Filtro para corregirla. En dicho estudio se identificé una reduccion tanto en
los errores sistematicos (sesgo) como en los no sistematicos; siendo la correccién aplicada a

la media del ensamble corregida la que muestra resultados mas satisfactorios.

Libionati et al., (2008) emplearon un Filtro de Kalman a las previsiones de temperatura a 2
metros emitidas en el afio 2003 por el European Centre for Medium-Range Weather Forecast
(ECMWEF) en 12 estaciones sinopticas situadas en Portugal. Encontraron que la metodologia
propuesta permite una correccion objetiva de las previsiones de temperatura a 2 metros,
reduciendo el sesgo a valores cercanos a cero, y mejorando el error cuadratico medio desde el

10% hasta mas del 70%, con respecto a las previsiones brutas del ECMWF.

Cassola F. & Burlando M. (2012) implementaron el Filtro de Kalman a salidas proporcionadas
por el modelo BOLAM para mejorar localmente las previsiones de velocidad del viento.
Utilizaron un conjunto de datos observados de velocidad del viento de un periodo de 2 afios
para dos estaciones anemomeétricas ubicadas en el este de Liguria (Italia). Encontraron que,
ajustando el paso temporal y el horizonte de prevision del filtro, la metodologia es capaz de
proporcionar una mejora significativa de la prevision con respecto a la salida del modelo en
bruto. Después de dos afios de prueba, la metodologia se mantuvo estable y el porcentaje de

error continuaba siendo muy bajo.

Dorado et al., (2013) implementaron la metodologia de Filtro de Kalman como método de

ajuste a las salidas del modelo GFS para el prondstico de temperatura maximas y minimas en
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27 estaciones ubicadas en Colombia. La implementacion del Filtro la realizaron en dos partes,
una como método de ajuste y otra como modelo de prondstico. Encontraron resultados

satisfactorios, mejorando significativamente las series del orden de un 90%.

Stathopoulos et al., (2013) proponen una combinacion de modelos fisicos y estadisticos para
alcanzar una estimacion local precisa de las condiciones de viento sobre las islas de Crete y
Kefalonia en Grecia. Ellos emplearon los modelos SKIRON (modelo no hidrostatico) y el
sistema RAMS (fusion entre un modelo de nubes no hidrostatico y un modelo de mesoescala
hidrostatico) para proporcionar pronosticos de viento local en los sitios de interés y se
utilizaron postprocesos estadisticos basados en Filtro de Kalman y Kolmogorov-Zurbenko,
para reducir los sesgos sistematicos. Encontraron que el filtro de Kalman mejora

significativamente el desempefio de los pronosticos al eliminar casi por completo el sesgo.

Pelosi et al., (2017) propusieron e implementaron un nuevo enfoque de Filtrado de Kalman
para la correccion adaptativa del error de pronéstico en salidas de pronosticos por ensamble
para Campania, en el sur de Italia. Aplicaron los métodos AMOS (utilizando la media del
ensamble) y AEMOS (explotando completamente el contenido de los miembros del ensamble
para actualizar los pardmetros de la ecuacion) para el postprocesamiento de los prondsticos
por ensamble COSMO-LEPS. Utilizaron dos afios de observaciones meteoroldgicas (2014 y
2015) de las variables de temperatura a 2 m y velocidad del viento de 18 estaciones
meteoroldgicas automaticas para la verificacion de los prondsticos. Mostraron gue el método
AEMOS supera al método AMOS.

Righetti et al., (2019) realizaron la correccion del error sistematico en la prediccion numérica
de la temperatura del aire mediante la técnica de Regresion Adaptada basada en el Filtro de
Kalman. Corrigieron los prondsticos de temperatura minima, méxima y de las 21 horas en
Argentina, del modelo global GFS con datos desde mayo del 2016, comparandolas con
estaciones meteoroldgicas para Argentina. La implementacién de la metodologia result6 en
resultados favorables en la correccion de las 3 variables analizadas, la metodologia RAFK

logra valores del BIAS en torno a cero, y RMSE entre 1.5y 2 °C.
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Xu et al., (2021) aplicaron un enfoque de Filtro de Kalman de correccion de sesgo de
postprocesamiento a pronosticos de velocidad del viento de 72 horas a 70 metros de altura del
modelo WRF en el parque eolico de Zhangbei durante un periodo de més de dos afios.
Encontraron que el Filtro de Kalman no solo reduce los errores sistematicos de modelo, sino
que también reduce significativamente los errores aleatorios. Los resultados muestran una
disminucion de RMSE en un 16 % (de 3.58 a 3.01 ms™?), MAE en un 14% (de 2.71a2.34 ms’
1y, sesgo de 0.22 a -0.19 ms™ y mejora de la correlacion de 0.58 a 0.66. Mencionan que los

errores estdn dominados por el componente aleatorio.

Como se ha demostrado en los estudios previamente mencionados, el Filtro de Kalman
Adaptativo ha sido utilizado para corregir el error sistemético en los modelos de simulacion
numérica del tiempo, y los resultados obtenidos han sido favorables. Por consiguiente, la
importancia de la metodologia radica en la mejora de precision de las predicciones, lo que
contribuye significativamente en el desarrollo de prondsticos meteoroldgicos mas precisos, en

beneficio de los usuarios finales de la informacién.
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Planteamiento del problema

Uno de los principales desafios a los que se enfrentan los meteordlogos y/o los consultores
del prondstico del tiempo, es la incertidumbre que existe entre los datos pronosticados y los
observados. Segun Morss et al. (2008), una de las causas de la incertidumbre presente en los
pronosticos corresponde a que la atmdsfera es un sistema altamente no-lineal, por lo que las

predicciones son aproximadas y no exactas.

Los modelos numéricos presentan errores al pronosticar variables meteoroldgicas,
principalmente las cercanas a superficie, debido a las limitaciones en cuanto a representacion
de procesos fisicos por parte de las parametrizaciones, ademas a la inhabilidad para resolver
fendmenos de pequefia escala (Righetti et al., 2019). Estos errores poseen tanto una parte
sistematica (sesgo) como una parte aleatoria (random). La parte sisteméatica es cominmente
removida mediante métodos estadisticos (Kalnay, 2003); mientras que la parte aleatoria suele
ser dificil de estimar, debido a la complejidad en separar la inexactitud del modelo y el estado
inicial del error (Jung et al., 2005).

Estos errores de predicciones para el estado del tiempo atmosférico pueden tener
consecuencias negativas para la sociedad, debido a que malos pronosticos pueden traer
consigo pérdidas econdmicas, en actividades como la agricultura, pesca, asi como

afectaciones en los ambitos de salud, recreacion, seguridad, entre otros.

18



Objetivos

1.2.1 Objetivo general

e Implementar una metodologia de correccion de sesgo, basada en filtro de Kalman
Adaptativo, para disminuir las diferencias entre resultados de simulaciones numéricas del
tiempo y observaciones meteoroldgicas en la variable de temperatura (maxima y minima) y

precipitacion en el territorio mexicano.

1.2.2 Objetivos especificos
e Recopilar y organizar datos provenientes de salidas del sistema Short-Range Ensemble

Forecast (SREF) para conformar un arreglo de datos.

e Obtencion de observaciones meteorologicas de estaciones climaticas convencionales.

e Identificacion de las diferencias entre los prondsticos de SREF y observaciones
meteoroldgicas para evaluar la precision y sesgo del modelo.

e Aplicacion e implementacion de Filtro de Kalman Adaptativo para corregir el sesgo del
sistema SREF.

e Realizar un andlisis estadistico de los resultados obtenidos al aplicar Filtro de Kalman
Adaptativo para identificar la reduccion del sesgo.

e Documentar los resultados obtenidos, asi como los aspectos cientificos y tecnoldgicos
relacionados con el uso de modelos numéricos, prondstico meteoroldgico y métodos

estadisticos para correccion de sesgo.
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Descripcion de la region de estudio

En esta seccion, se brinda una descripcion de la region de estudio, con el proposito de
comprender los factores que influencian el comportamiento de las variables meteorol6gicas

analizadas en este estudio.

Ubicacion de Estaciones Climaticas Convencionales

O Estaciones
Climéaticas
Convencionales

Figura 2: Distribucion de estaciones climéticas convencionales, a lo largo del territorio mexicano.
Elaboracion propia mediante QGIS.

La Republica Mexicana se encuentra situada entre los paralelos 14° 28' y 32° 43' 35" de latitud
norte. De acuerdo con Lépez de Llergo (2003), la Republica Mexicana se encuentra en la zona
subecuatorial, tropical y subtropical del Hemisferio Norte, con latitudes extremas de 14° y 32°
N. La altitud tiene mayor influencia en la distribucion de las temperaturas que la latitud.

Se identifica una linea llamada Tropico Climatolégico que delimita climas calidos y
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semicalidos al sur, y una estacion fria bien definida al norte. Las curvas de altitud de 1,000 m,
1,500 m y 2,500 m separan distintos tipos de climas. Los vientos predominantes son del
noreste debido a los alisios del Hemisferio Norte. En invierno, la region noroeste de la
Altiplanicie y el norte de Baja California reciben brisas del oeste. Los alisios cargados de
humedad chocan contra las vertientes este de la Sierra Madre Oriental y norte de las Sierras
Septentrionales de Chiapas, generando precipitaciones intensas. La pluviosidad méxima se
encuentra entre los 100 y 1,500 m de altitud. Al pasar las sierras mencionadas, los vientos
generan una transicion abrupta de climas humedos a esteparios y desérticos (Lopez de Llergo,
2003).

En las regiones al oeste de la Sierra Madre Oriental y al sur de las Sierras Septentrionales de
Chiapas, las lluvias son proporcionadas por los ciclones antillanos. Estos ciclones se forman
debido a las diferencias de presion entre el norte del Golfo de México y los mares de las
Antillas y el Caribe. Provocan precipitaciones en las vertientes meridionales de la Sierra
Madre del Sur, el Eje Volcanico y las Sierras de Zacatecas, generando climas hiumedos en las
vertientes exteriores del sur de la Sierra Madre Occidental y la region este de la Sierra Madre
de Chiapas (LoOpez de Llergo, 2003).

En invierno, soplan ondas frias conocidas como "nortes" desde el Golfo de Tehuantepec y los
mares de las Antillas y Caribe. Estos vientos son frios y secos en la mayoria del pais, excepto
en ciertas areas donde llegan después de atravesar el Golfo de México (Lopez de Llergo,
2003).

La parte norte de la Altiplanicie y Baja California tienen climas esteparios y desérticos, aunque
algunos ciclones atraviesan estas zonas después de dejar su humedad en las vertientes

meridionales de las sierras mencionadas (L6pez de Llergo, 2003).

De acuerdo con el Nuevo atlas nacional de México, se identifican siete zonas térmicas en el
pais: célida, semicélida, templada, semifria, fria y muy fria. La regién mas calida se encuentra

en la llanura costera del Golfo de Meéxico, Tabasco, Campeche, la Peninsula de Yucatan y una
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franja en la vertiente del Océano Pacifico. La region semicalida esta en las laderas bajas de
las principales cadenas montafiosas, entre 500 y 1,000 m de altitud. La region templada abarca

las laderas altas y mesetas con temperaturas por debajo de 18°C, generalmente sobre los 1,000

m de altitud (L6épez de Llergo, 2003).
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Figura 3: Temperatura media anual en el territorio mexicano. Obtenido de Coll-Hurtado, 1990.

El clima en México muestra variaciones significativas a lo largo del afio y en diferentes
regiones. Durante el ciclo anual, se presentan invasiones de aire tropical que generan ondas
de calor en distintos momentos y lugares del pais. Estas ondas de calor se observan en abril y
mayo en el centro y sur de México, en junio y julio al norte de la Altiplanicie mexicana, y en
agosto y septiembre en el noreste y la Peninsula de Baja California (Coll-Hurtado, 1990).
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Ademas del ciclo anual, el clima mexicano también sigue un ciclo diario debido a la sucesion
del dia y la noche. Las temperaturas maximas diarias suelen ocurrir después del mediodia,
aproximadamente tres horas mas tarde, mientras que las temperaturas minimas se registran
poco después de la salida del sol. La hora de la temperatura minima puede variar segun la hora
de la salida del sol (Coll-Hurtado, 1990).

En cuanto a la precipitacion, se observan notables diferencias en su distribucion a lo largo del
territorio mexicano. En la vertiente del Golfo de México, se destaca una zona especialmente
humeda al sur del paralelo 22°N, donde se encuentran las pendientes montafiosas del centro y
sur del pais. Estas areas estan directamente expuestas a los vientos humedos provenientes del
Golfo de México, lo cual genera precipitaciones abundantes al encontrarse con las barreras
montafiosas (Coll-Hurtado, 1990).

Dentro de la vertiente del Golfo de México, se identifican cuatro areas con una precipitacion
anual superior a 2,500 mm. Estas areas incluyen las Sierras de Teziutlan y Zacapoaxtla en
Puebla, las Sierras de Ixtlan y Mixes en Oaxaca, la Sierra de los Tuxtlas en Veracruz y las
Montafias del Norte de Chiapas. Por otro lado, en la vertiente del Océano Pacifico, las
cantidades de lluvia son mas moderadas, registrando valores superiores a 2,000 mm
Unicamente en la porcién sur de la Sierra Madre de Chiapas (Coll-Hurtado, 1990).

En términos generales, las regiones montafiosas de México reciben un promedio de
precipitaciones que oscila entre los 800 y 1,500 mm al afio, mientras que en el norte y noroeste
del pais las lluvias son escasas, con cifras inferiores a los 600 mm anuales. En las zonas mas
aridas, como la Peninsula de Baja California y la desembocadura del rio Colorado, las
precipitaciones son aun mas limitadas, llegando a ser inferiores a los 125 mm al afio (Coll-
Hurtado, 1990).

En cuanto a los ciclones tropicales, son fenédmenos hidrometeoroldgicos que ocasionan
precipitaciones en México. Entre 1970 y 2017, se han contabilizado un total de 236 ciclones
tropicales, de los cuales 22 alcanzaron la categoria de huracanes intensos con velocidades

maximas sostenidas superiores a 178 km/h. Estos huracanes no solo representan un desafio
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para las costas mexicanas, sino que también transportan humedad hacia el interior del pais
(CONAGUA, 2019).

En cuanto a las aguas superficiales, México cuenta con una extensa y diversa red hidrografica
que abarca aproximadamente 633 mil kilémetros de longitud. Destacan 51 rios principales
que desempefian un papel fundamental en el sistema hidrico del pais, siendo responsables del
87% del escurrimiento superficial y cubriendo alrededor del 65% de la superficie nacional.
Entre las cuencas mas destacadas se encuentran los rios Bravo y Balsas, conocidos por su
superficie, asi como los rios Bravo y Grijalva-Usumacinta que ocupan un lugar destacado en
términos de longitud. Otros rios importantes son el Lerma y el Nazas-Aguanaval, que forman
parte de la vertiente interior y desempefian un papel vital en el sistema hidrico de sus
respectivas regiones (CONAGUA, 2019).

Es importante destacar que este estudio se basa en el analisis de 1570 estaciones climéticas
convencionales. La Figura 2 muestra la ubicacion de las estaciones climaticas convencionales
ubicadas dentro de la zona de estudio, al momento se tiene una serie de datos de temperatura
maxima, minima y precipitacion, a partir de marzo del 2020 a abril del 2021. Ademas, se
cuenta con un almacenamiento de resultados del sistema SREF, a partir del 01 de abril del
2020 al 21 de mayo del 2022. Se realizo la extraccion de los datos, utilizando la media del
ensamble, correspondientes de SREF utilizando las coordenadas de 1570 estaciones

climéticas convencionales localizadas en nuestra zona de interés.
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Justificacion

Actualmente existen diversos modelos de simulacion numérica del tiempo que nos ayudan a
estimar la evolucion de los flujos atmosféricos, sin embargo, estos presentan errores en los
prondsticos de las variables meteoroldgicas, principalmente en las cercanas a la superficie. De
acuerdo con Bjerknes (1911) la prediccion meteoroldgica es un problema de condiciones
iniciales. Teniendo las condiciones iniciales y de frontera apropiadas se puede representar con
cierta precision la evolucion del estado atmosférico. A su vez, las técnicas de
postprocesamiento estadistico pueden ser aplicadas para corregir parcialmente el impacto de
los errores de modelos NWP, y, por lo tanto, mejorar el rendimiento de las salidas (Vannitsem,
2008). Dentro del postprocesamiento estadistico se encuentra el método adaptativo, que
postprocesa secuencialmente los prondsticos mediante la actualizacién continua de los

parametros de correccion a medida que se dispone de observaciones (Pelosi et al., 2017).

Este tema de investigacion surge de la necesidad de mejorar la calidad de las salidas de los
modelos numéricos mediante la implementacion de una metodologia de correccion de sesgo

que contribuya a elevar la efectividad de los prondsticos meteorolégicos.

Se espera que el proceso de identificacion y correccion de sesgo mediante la implementacién
de un Filtro de Kalman Adaptativo en las salidas del sistema Short-Range Ensemble Forecast
(SREF) resulte en la reduccién del error entre los valores simulados por dicho ensamble y los
valores observados en estaciones meteoroldgicas, con el fin de obtener pronosticos numéricos

mas acertados para la republica mexicana, para beneficio de la sociedad.
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Alcances y limitaciones

El alcance principal de este trabajo fue implementar un método para corregir el sesgo en los
resultados de simulaciones numéricas del tiempo del modelo SREF, especificamente la
aplicacion de Filtro de Kalman Adaptativo. De esta manera, se busca disminuir las diferencias
que existen entre los pronosticos del modelo SREF y observaciones de las variables

meteoroldgicas de temperatura maxima, minima y precipitacion.

Sin embargo, durante la realizacion de esta investigacion se presentaron ciertas limitaciones,
una de ellas es contar una optima densidad de estaciones que proporcionen informacion de
calidad. Ademaés, se requirio de un equipo de computo con suficiente capacidad de
procesamiento y almacenamiento para respaldar las simulaciones del sistema SREF. Por lo

cual, se dependi6 de una estacion de trabajo para almacenar los prondsticos numéricos.

En cuanto a la aplicacion del Filtro de Kalman Adaptativo en variables cuyo comportamiento
varia significativamente tanto espacial como temporalmente, como ocurre con la
precipitacion, se ha observado que las estimaciones no son precisas. Por lo tanto, se
recomienda que en investigaciones futuras se identifique el método 6ptimo para corregir la

estimacion de esta variable en México.

Ademas de las limitaciones mencionadas anteriormente, también se considero la posibilidad
de realizar la correccion de sesgo en tiempo real mediante la utilizacién de Estaciones
Meteoroldgicas Automaticas (EMAS), aunque no es el objetivo del trabajo. Estas estaciones,
equipadas con sensores y dispositivos electronicos, proporcionan mediciones meteoroldgicas
continuas y en tiempo real, lo que las convierte en una opcidn atractiva para corregir el sesgo

de los prondsticos meteoroldgicos numéricos en tiempo real.
Sin embargo, a pesar de considerar las EMAs como una opcion potencial, se encontraron

desafios significativos para acceder a la informacion en tiempo real de estas estaciones. Estos

desafios se resumen en dificultades para el acceso de los datos de manera oportuna.
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Aunque no se pudo acceder a los datos de las EMAS en tiempo real para realizar la correccion
de sesgo, es importante destacar la relevancia de este enfoque. La utilizacién de EMAs en
futuras investigaciones podria permitir una correccion actualizada de los pronésticos
meteoroldgicos, 1o que mejoraria la calidad de los resultados y la capacidad de anticiparse a

cambios repentinos en las condiciones atmosfericas.
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Hipotesis

La implementacion de una metodologia de correccién de sesgo, basada en la aplicacion de
Filtro de Kalman Adaptativo, reduce las diferencias entre resultados de simulaciones
numéricas del tiempo del modelo SREF y observaciones puntuales de las variables
meteoroldgicas de temperatura maxima, temperatura minima y precipitacion en la Republica

Mexicana.

Equipo de computo y lenguaje de programacion

Durante el desarrollo de esta investigacion, se utilizaron dos sistemas operativos, uno para la
recoleccion de la informacion del sistema SREF y otro para el postprocesamiento de los datos.
Los datos provenientes del sistema SREF se descargaron y almacenaron en el sistema
operativo LINUX, mientras que el sistema operativo Windows 10 se utiliz6 para el

postprocesamiento de los mismos.

Para desarrollar el algoritmo de correccién de sesgo basado en Filtro de Kalman Adaptativo,
se empleo el lenguaje de programacion Python, utilizando Spyder como su IDE (Integrated
Development Environment). Se programaron las ecuaciones del filtro y se calcularon diversas
métricas estadisticas en Python para identificar el sesgo del modelo y para evaluar el
rendimiento de la correccién mediante la aplicacion del Filtro de Kalman Adaptativo.

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, interpretado y multipropdsito, utilizado
en una amplia variedad de campos, desde la ciencia de datos hasta el desarrollo web. Es
conocido por su facilidad de lectura y escritura, sintaxis clara y expresiva, y una amplia
variedad de librerias especializadas en diversas areas (Python Software Foundation, 2023).
Spyder, por otro lado, es un entorno de desarrollo integrado (IDE, por sus siglas en inglés)
disefiado especificamente para programar en Python. Permite la edicion de cddigo, la
depuracion, la ejecucion de scripts, la creacion de graficos y mucho méas. Ademas, Spyder

viene preinstalado con muchas de las bibliotecas cientificas mas comunes utilizadas en

28



Python, lo que lo convierte en una opcion popular para la ciencia de datos y la investigacion
(Spyder IDE, 2023).

En el proximo capitulo, se describira de manera general las métricas estadisticas utilizadas y

se darad una descripcion detallada del Filtro de Kalman Adaptativo utilizado para corregir el

sesgo del modelo SREF.
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Capitulo 2. Metodologia

Meétricas de evaluacion

En este trabajo, se utilizaron un conjunto de métricas estadisticas para medir la precision del
prondstico y evaluar el rendimiento de los prondsticos del sistema SREF y de la correccion a
través de Filtro de Kalman Adaptativo. Algunas de las métricas estadisticas que se utilizaran
son: la raiz del error cuadratico medio (RMSE), el error absoluto medio (MAE), el coeficiente
de correlacién de person (COE) y el sesgo (BIAS) definidos por Pielke (1984) y Stauffer y
Seaman (1990).

El célculo de la precision se basa en el RMSE, también conocido como raiz del error

cuadratico medio, que se define como (Pielke, 1984):

RMSE = \/ZN Cbiord-_(3)

El RMSE proporciona una medida de las diferencias entre los valores pronosticados y los

observados, teniendo en cuenta la magnitud del error cuadratico.

Ademas, se empled el MAE, que se define como (Stauffer y Seaman, 1990):

q)i_q)io S
MAE = Yl Bbond ()

ElI MAE proporciona informacion sobre el error absoluto promedio entre los valores

pronosticados y observados.
Por otra parte, el sesgo (BIAS) nos proporciona informacion sobre la tendencia del modelo a

sobreestimar o subestimar una variable, nos cuantifica el error sistematico del modelo, Pielke
(1984) define el BIAS segun:
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BIAS = Y, Cibier) (1)
Para evaluar la relacion lineal entre los valores pronosticados y observados, se utilizé el
coeficiente de correlacion (Dorado, 2013). El coeficiente de correlacion cuantifica la fuerza 'y

direccion de esta relacion. Se utilizo el coeficiente de correlacion de Pearson para este analisis.

N (G F Ve (0T
COE - Zl=1[®lobs (ows) (q)l (Dl)]_ (12)
\/Z?Ll(@iobs_@wbs)z*Zliil((ai—(al)z

Donde:

@, es el valor pronosticado para la celda i

@, es el promedio del valor pronosticado por el modelo
Diops €S el valor observado para la celda i

D.0ps €S el promedio del valor observado por la estacion meteoroldgica

N es el niUmero de valores analizados

Con esta base, en secciones posteriores se emplearan los métodos estadisticos mencionados,
para cuantificar tanto el sesgo como las diferencias presentes en los resultados del sistema
SREF en relacion a las observaciones de las variables de temperatura maxima, temperatura

minima y precipitacion.
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Método de correccion basado en filtros de Kalman

A continuacion, se describe la estructura general del procedimiento de Filtro de Kalman
Adaptado que se aplicd para realizar la correccion de sesgo en las salidas del sistema SREF.
Para esto, utilizamos la variable de pronostico en bruto como predictor, y el error de prondstico
como predictando, esto de manera analoga al esquema de correccion MOS. Se examinan los
pronosticos brutos agregados en el paso de tiempo At, con tiempos de entrega kAt con k =
1,..,r, donde rAt es el rango de pronostico (Pelosi et al, 2017).

El error de prondstico con respecto a la observacion esta definido como:

Vt|t—kAt = Zt|t—kAt — Obs; ... (13)

Donde zy;—xac €S €l prondstico en bruto de una variable meteorologica y Obs, es la

observacion registrada.

La manera de explicar el comportamiento del error de prondstico, se establece mediamente

una funcion polindmica de la variable de prondstico z;|¢_ k¢

_ 2 p
Yije—kat = Xor ¥ X1,eZtje—kae T X2,6Z¢)t-kat -+ XptZeje—gar T Mt - (14)

Donde 7, es el ruido (error) y x; . denota el Jth-esimo coeficiente de la funcion polinomica de

grado P.

Ahora, se supone que los coeficientes de la funcion polindmica dependen del tiempo, y

evolucionan en el tiempo de acuerdo con un paso aleatorio, y esta representado por:
Xj tlt-kat = Xj e—at|t-(k+1)ae T Vje-ae --- (15)

Donde v; . representa el ruido de la estimacion de los coeficientes de regresion.
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La ecuacion del sistema o estado (14) y la de observacion (15) pueden escribirse de forma

matricial de la siguiente manera:

Ecuacién de estado en forma matricial:
Xt |t—kat = Xe—atje—k+1)at T Vje—ae ~N(0, Qe_pr) ... (16)

Ecuacioén de observacién en forma matricial:

Veje—kae = Reje—kacXeje—kae +Me ~ N(O,Re) ... (17)

Donde:

vje—ae ~N (0, Q¢—a¢) €s €l ruido en la estimacion de los coeficientes de regresion y se asume

una distribucion normal con media 0 y covarianza Q_x;-

n: ~ N(0, R;) es el ruido en las variables pronosticadas con distribucion normal y covarianza
R,.

-7 - . _ p
El operador de observacion h se define como: hyj¢_xar = [1, Ztlt—kAt.zét_kM+---+Zt|t—kAt]

La covarianza del error de la ecuacién de estado Q_,; Y la covarianza del error de la ecuacion
de observacion R;, fueron calculadas con las ecuaciones (18) y (19) respectivamente, de
acuerdo con (Galanis & Anadranistokis , 2002), donde proponen estimar adaptativamente las
varianzas de ruidos a partir de los datos de los ultimos 7 dias de los coeficientes de regresion

predichos y los errores de prondstico:

1 6 Ym0 (Xt i|t— kAt —i— Xt AL—i] = (K4 1)AL =i\ 2
Q(t) =+ Yo o((Xe—ije—rat—i = Xe—at—ije—ernyae—i) — (C - )
(18)

1 Y o((Ve—ije—kat—i—Re—ift—kat—i*Xe—pe—ije— _i))
R(@®) = E*Z?:O((yt—ilt—km—i — Remije—knt—i * Xemnt—ijt—(k+1)at—i) — (ot lt;m Al A)) 2
(19)
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La estimacion previa de los coeficientes de regresion x;;._,, Y SU matriz de covarianza del

error P ,\.—xac S€ definen de la siguiente manera:

Xe|t-kat = x:——At|t—(k+1)At ... (20)

wtle—kae = Pre_atje—gernyae T Qe-ac --- 21)

Dados los prondsticos brutos disponibles en el tiempo t, el error de prondstico se estima de

acuerdo con:
37t|t—kAt = ht|t—kAtxt_|t—kAt .. (22)

A medida que tenemos una observacion disponible para el tiempo t, la innovacién del error

con respecto al error predicho se calcula mediante:
Vejt—kat = YVe|t—kae — yt|t—kAt .. (23)
La prediccion previa actual se combina con la observacion para proporcionar una estimacion
actualizada de los coeficientes de regresion x,_ . (24) y de la covarianza del error Py ¢/, _xa;
(25) de la siguiente forma:
+ — p— ~
Xi|e—kat = Xeje—kae T Keje—kacVeje—race --- (24)
+ _ p—
Py ie—kar = (I = Keje—racReje—kae) Prsje—kar --- (25)

Stie—kat = Reje—kaePrrie—rachije—rar + Re ... (26)

_ p- T 1
Kije—kat = Pxtje—kacleje—kaeStie—kae --- (27)
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Donde K ;:—kac €S la ganancia de Kalman y Sy ;_ka €s la varianza de las innovaciones.

Una vez se estiman los nuevos coeficientes x{j,_.,, después de que se ha completado la
actualizacién que se hizo con base al analisis de las observaciones en el tiempo t y los
prondsticos emitidos en el momento t — kAt valido para el tiempo t. ElI pronostico corregido
para el siguiente paso de tiempo en anticipacion z.,xa¢(corregida) , se calcula haciendo
uso de los coeficientes de correlacion actualizados x;;_,, de la siguiente manera (Pelosi,
2017):

: — +
Zeyrate(corregida) = Ze gne)e — Ye+kat|t -+ (28)
. — +
Donde: yiikacie = RevrncieXe|e-rac

Por lo que, para corregir el prondstico meteorologico numerico para el dia de mafiana z;, ¢
se utilizan la ecuacion de prediccion (22) en el tiempo t + kAt|t, que se basa en los
coeficientes actualizados calculados con las ecuaciones de correccion (24) en el tiempo
anterior t — kAt . El prondstico corregido se emite para el tiempo posterior t + kAt, pero es
valido para el tiempo t. En la Figura 10 se muestra un diagrama que resume la ecuaciones
descritas en esta seccion, en dicha figura se observa la estimaciones iniciales necesarias para

inicializar el algoritmo, ademas del tiempo de aplicacion de cada conjunto de ecuaciones.

Para la primera estimacion se necesitan valores iniciales de coeficientes de regresion x._ja.
y de la covarianza de su error P . ._a¢, SIN embargo, se menciona que su impacto tiende a

desaparecer rapidamente después de las primeras actualizaciones y convergen rapidamente a
sus valores verdaderos (Pelosi, 2017). Por otro lado, las covarianzas del ruido Q;_,; Y R; son

mas importantes ya que impactan el desempefio del filtro (Galanis & Anadranistokis , 2002).
Las ecuaciones mencionadas en esta seccion fueron discretizadas en el lenguaje de

programacion Python y posteriormente se aplicaron en casos de estudio. Se proporcionaran

mas detalles sobre esta implementacion en secciones posteriores.
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Capitulo 3. Desarrollo

Datos meteorologicos utilizados: observaciones y prondsticos

En esta seccion, se presentara una descripcion detallada de los datos utilizados en este trabajo,
destacando su relevancia en el proceso de correccidn de sesgo y en la aplicacién del Filtro de
Kalman Adaptativo. Se utilizaron como datos de pronosticos los resultados de simulaciones
numéricas del tiempo del sistema SREF, mientras que como observaciones se tomaron datos
de estaciones climaticas convencionales distribuidas en todo el pais. Estas observaciones
fueron fundamentales en la metodologia del filtro, ya que se utilizaron para corregir el sesgo
de las variables de temperatura maxima, temperatura minima y precipitacion. En las siguientes
secciones, se explicara en detalle la metodologia utilizada y como se emplearon estos datos

en la aplicacion del filtro.

A continuacion, se procede con la descripcion de los datos:

2.3.1 Datos observados de estaciones climaticas convencionales

Se disponen de observaciones de temperatura maxima (°C), temperatura minima (°C) y
precipitacion acumulada (mm) diarias, de una red de 1570 estaciones climaticas
convencionales, de marzo del 2020 a abril del 2021, procedente de la base de datos del
CLImate COMputing project (CLICOM), administrada por el Servicio Meteorologico
Nacional (SMN).

De acuerdo con Quintas (2000), las estaciones climatoldgicas son asistidas por un observador
que las visita alrededor de las 8:00 am para realizar las mediciones y registrar las variables

segun un formato determinado.
En estas estaciones se registran 5 variables cuantitativas y 5 cualitativas. Para nuestro interés,

las variables de temperatura maxima, temperatura minima y precipitacion se registran de la

siguiente manera:
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La temperatura maxima se mide utilizando un termémetro de maxima y se registra en grados
Celsius con un digito decimal. La lectura se realiza alrededor de las 8:00 am y representa la
temperatura més alta ocurrida posiblemente entre las 11:00 am y las 5:00 pm del dia anterior.

La temperatura minima se mide utilizando un termémetro de minima y se registra en grados
Celsius con un digito decimal. La lectura también se realiza alrededor de las 8:00 am y
corresponde a la temperatura més baja ocurrida durante la madrugada del dia de la lectura.

En cuanto a la precipitacion, se registra la ldmina de lluvia acumulada en las 24 horas
anteriores a las 8:00 am del dia de la medicidn. Se mide en milimetros con un digito decimal.
La cantidad de lluvia registrada puede corresponder a la lluvia caida la tarde anterior o, en el
caso de lluvias durante la madrugada, podria representar la lamina de lluvia acumulada

durante esa madrugada.

Es importante destacar que la calidad de las mediciones de estas variables depende del estado
de calibracion de los instrumentos utilizados y de la habilidad del observador (Quintas, 2000).
Ademas, el SMN realiza un control de calidad inicial de la base de datos del CLICOM
(CICESE, 2013).

2.3.2 Datos pronosticados por el sistema SREF

Se utilizaron datos del sistema SREF, los cuales se han descargado y almacenado, se cuenta
con periodo desde abril del 2020 a junio del 2020. Aungue se dispone de datos de diversas
variables meteoroldgicas, para los fines de este trabajo se seleccionaron Unicamente las

variables de temperatura y precipitacion.

Los datos del sistema SREF se encuentran registrados en hora Zulu y tienen un espaciamiento
temporal de 3 horas. Para calcular la temperatura maxima y minima, se considero el intervalo
de tiempo comprendido entre las 15Z (09:00 am, hora local) y las 12Z del dia siguiente (06:00
am, hora local) (consultar tabla 1 para una mejor comprensién). Es importante mencionar que

los datos originales se encontraban en grados Kelvin, por lo que se realizd una conversion a
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grados Celsius antes de su analisis posterior.

Tabla 1:Ejemplo hipotético de la manera de realizar el calculo de la temperatura maximay
minima el pronostico del sistema SREF.

Dia/hora | 06Z - 09Z - 127 - 1572 - | 18Z- 217 - 00Z - 03z
00:00 03:00 06:00 09:00 | 12:00 15:00 18:00 21:00
am am am am | pm pm pm pm

01/01/23 | 16.8 14.4 13.2 154 20.4 25.2 23.1 18.4
02/01/23 | 17.3 15.3 12.7 15.2 19.8 245 23.0 17.8

En la Tabla 1, se ilustra un ejemplo de mediciones de temperatura con un intervalo de tiempo
de 3 horas, tal como se obtienen del sistema SREF. Con base en las definiciones previas de la
manera en la que toman lecturas los observadores (Quintas, 2000), se calculan las
temperaturas maxima y minima para el dia 01/01/23. En este caso, se registra una temperatura
maxima de 25.2 °C y una temperatura minima de 12.7 °C. Este ejemplo demuestra claramente

como se obtuvieron estos valores en el marco de la presente investigacion.

En cuanto a la precipitacion (mm), se utilizé el acumulado en el mismo intervalo de tiempo

mencionado anteriormente.

Una vez realizado el calculo de las variables de interés, se procedio a la extraccion de los datos
utilizando el software Grid Analysis and Display System (GrAds). Se utilizaron las
coordenadas correspondientes a las 1570 estaciones climaticas convencionales de las cuales
se disponia de datos. Utilizando estas coordenadas, se extrajo el valor correspondiente a cada
punto en la malla del sistema SREF. Como resultado, se obtuvieron dos archivos para cada
variable: uno con los datos observados de las estaciones climéticas convencionales y otro con

los datos pronosticados extraidos del sistema SREF para las mismas estaciones consideradas.

Posteriormente, se realiz6 el postprocesamiento de los datos del SREF mediante la

metodologia propuesta, con el objetivo de corregir el sesgo de los prondsticos de las variables
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meteoroldgicas analizadas.

Aplicacion de métodos estadisticos para identificacion de sesgo

En esta seccion, se identificara el sesgo sistematico en los resultados de las simulaciones
numeéricas del sistema SREF mediante la aplicacion de métodos estadisticos. El enfoque se
centra en las variables de temperatura maxima, minima y precipitacion. Por lo cual, se

aplicaron diversos métodos para identificar y cuantificar el sesgo y el error.

En la evaluacién del sistema SREF, se calcularon diferentes métricas estadisticas que fueron
definidas con anterioridad, entre las cuales se incluyen el BIAS, RMSE, MAE y el COE. Cada
una de estas métricas proporciona informacion valiosa sobre el rendimiento del sistema en
términos de la precision y la relacion con las observaciones. Con base en esto, se procedio a
identificar el sesgo presente en los resultados del sistema SREF para las variables de

temperatura maxima, minima y precipitacion.

Estos estadisticos, junto con el sesgo, desempefian un papel crucial en la evaluacion y
cuantificacion del desempefio del sistema SREF. Aungue los resultados de RMSE, MAE y
COE no se presentan en esta seccion, se incluyen en el Anexo 2 para proporcionar informacion
adicional y permitir una evaluacion méas completa del sistema. Si bien el enfoque principal del
trabajo es reducir el sesgo, es esencial considerar también estos estadisticos complementarios.
Se espera que, al aplicar el Filtro de Kalman Adaptativo como postprocesamiento de los
pronosticos numéricos de SREF, la magnitud del RMSE y del MAE disminuya, indicando que
los valores corregidos se acercan mas a las observaciones. Por otro lado, se espera que la
magnitud del COE aumente ligeramente, ya que este estadistico evalla la relacién lineal entre
los pronosticos y las observaciones. Estas tendencias resaltan las ventajas de aplicar el Filtro
de Kalman Adaptativo para mejorar el rendimiento del sistema y obtener resultados mas
precisos. Por lo tanto, se recomienda revisar el Anexo 2 para obtener una vision general de
los resultados del RMSE, MAE y COE.

Es importante destacar que, debido a la amplia cantidad de estaciones climaticas utilizadas en
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este estudio (un total de 1570 estaciones), se opto por presentar los resultados en forma de
intervalos. Esto permite una mejor interpretacion de la distribucion del sesgo en los resultados
del sistema SREF. Los intervalos estan definidos de manera consistente, abarcando valores
especificos de sesgo para cada variable, permitiendo una mejor visualizacion y comprension

de los resultados.

Los célculos fueron realizados por trimestres. Dichos trimestres son: diciembre, enero y
febrero de 2020-2021, asi como mayo, junio y julio de 2020, y se realizaron para las variables
de temperatura maxima, temperatura minima y precipitacion. Esto permite analizar las

diferencias estacionales en el comportamiento del sesgo.

A continuacion, se presentan las tablas y figuras correspondientes a los intervalos de sesgo de
temperatura maxima, temperatura minima y precipitacion, dichos productos muestran el sesgo

entre el pronostico y la observacion para cada una de las variables en forma de intervalos.

Como aclaracion, la fila donde contenga “[...]” representa que durante varios intervalos
consecutivos se presentaron cero nimeros de datos. Se proporciona el nimero de datos y el
porcentaje correspondiente del total que se encuentra dentro de cada intervalo, lo que permite

visualizar y comprender los resultados de manera mas efectiva:
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Tabla 2: Intervalos de sesgo para la temperatura maxima en el trimestre de diciembre,
enero y febrero (DEF) 2020-2021, pronostico vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %
[-20.0, -18.0] 1| 0.06369427
[-18.0, -16.0] 0 0
[-16.0, -14.0] 7 | 0.44585987
[-14.0, -12.0] 19 | 1.21019108
[-12.0, -10.0] 35| 2.22929936
[-10.0, -8.0] 114 | 7.2611465
[-8.0, -6.0] 205 | 13.0573248
[-6.0, -4.0] 260 | 16.5605096
[-4.0, -2.0] 253 | 16.1146497
[-2.0,0.0] 247 | 15.7324841
[0.0, 2.0] 245 | 15.6050955
[2.0, 4.0] 101 | 6.43312102
[4.0, 6.0] 43 | 2.7388535
[6.0, 8.0] 24 | 1.52866242
[8.0,10.0] 12 | 0.76433121
[10.0, 12.0] 2 | 0.12738854
[12.0, 14.0] 2 | 0.12738854

Histograma de sesgo promedio para TMAX DEF 2020-2021
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Figura 4: Histograma de sesgo promedio para la temperatura maxima en el periodo DEF
2020-2021, pronostico vs observacion.
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Tabla 3: Intervalos de sesgo para la temperatura maxima en el trimestre de mayo, junioy
julio 2020, pronostico vs observacion.

200 A

=
w
o

g
o
o

Estaciones

50 -

INTERVALO | NUM. DATOS %
[-20.0, -18.0] 1| 0.06369427
[-18.0, -16.0] 17 | 1.08280255
[-16.0, -14.0] 82 | 5.22292994
[-14.0,-12.0] 123 | 7.8343949
[-12.0, -10.0] 156 | 9.93630573
[-10.0, -8.0] 196 | 12.4840764
[-8.0, -6.0] 216 | 13.7579618
[-6.0, -4.0] 147 | 9.36305732
[-4.0, -2.0] 149 | 9.49044586
[-2.0,0.0] 169 | 10.7643312
[0.0, 2.0] 212 | 13.5031847
[2.0, 4.0] 81 | 5.15923567
[4.0, 6.0] 18 | 1.14649682
[6.0, 8.0] 2 | 0.12738854
[8.0,10.0] 1| 0.06369427

Histograma de sesgo promedio para TMAX MJJ 2020

Intervalos de sesgo

Figura 5: Histograma de sesgo promedio para la temperatura maxima en el periodo MJJ
2020, prondstico vs observacion.
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Tabla 4: Intervalos de sesgo para la temperatura minima en el trimestre de diciembre,
enero y febrero 2020-2021, prondstico vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %
[-14.0, -12.0] 2 | 0.12738854
[-12.0, -10.0] 11 | 0.70063694
[-10.0, -8.0] 37 | 2.3566879
[-8.0, -6.0] 22 | 1.40127389
[-6.0, -4.0] 22 | 1.40127389
[-4.0, -2.0] 61 | 3.88535032
[-2.0,0.0] 236 | 15.0318471
[0.0, 2.0] 282 | 17.9617834
[2.0,4.0] 211 | 13.4394904
[4.0, 6.0] 201 | 12.8025478
[6.0, 8.0] 158 | 10.0636943
[8.0,10.0] 174 | 11.0828025
[10.0, 12.0] 75 | 4.77707006
[12.0, 14.0] 60 | 3.82165605
[14.0, 16.0] 12 | 0.76433121
[16.0, 18.0] 6 | 0.38216561

Histograma de sesgo promedio para TMIN DEF 2020-2021
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Figura 6: Histograma de sesgo promedio para la temperatura minima en el periodo DEF
2020-2021, pronostico vs observacion.
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Tabla 5: Intervalos de sesgo para la temperatura minima en el trimestre de mayo, junio y
julio 2020, pronostico vs observacion.

200 A

150 A

Estaciones

50 A

INTERVALO | NUM. DATOS %
[-12.0, -10.0] 17 | 1.08280255
[-10.0, -8.0] 125 | 7.96178344
[-8.0, -6.0] 172 | 10.955414
[-6.0, -4.0] 195 | 12.4203822
[-4.0, -2.0] 228 | 14.522293
[-2.0, 0.0] 208 | 13.2484076
[0.0, 2.0] 169 | 10.7643312
[2.0, 4.0] 141 | 8.98089172
[4.0, 6.0] 207 | 13.1847134
[6.0, 8.0] 88 | 5.60509554
[8.0,10.0] 18 | 1.14649682
[10.0, 12.0] 2 | 0.12738854

Histograma de sesgo promedio para TMIN M)] 2020

Intervalos de sesgo

Figura 7: Histograma de sesgo promedio para la temperatura minima en el periodo MJJ
2020, prondstico vs observacion.
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Tabla 6: Intervalos de sesgo para la precipitacion en el trimestre de diciembre, enero y
febrero 2020-2021, prondstico vs observacion.

Estaciones

1200 ~

1000 -

800 H

600 -

200 1

INTERVALO | NUM. DATOS %

[-2.0, 0.0] 29 | 1.84713376
[0.0,2.0] 1214 | 77.3248408
[2.0,4.0] 208 | 13.2484076
[4.0, 6.0] 58 | 3.69426752
(6.0, 8.0] 40 | 2.5477707
(8.0, 10.0] 14 | 0.89171975
[10.0, 12.0] 4| 0.25477707
[12.0, 14.0] 3| 0.1910828

Histograma de sesgo promedio para Precipitacién DEF 2020-2021
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Figura 8: Histograma de sesgo promedio para la precipitacion en el periodo DEF 2020-

2021, prondstico vs observacion.
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Tabla 7: Intervalos de sesgo para la precipitacion en el trimestre de mayo, junio y julio

2020, prondstico vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %

[-4.0, -2.0] 22 | 1.40127389
[-2.0, 0.0] 268 | 17.0700637
[0.0, 2.0] 237 | 15.0955414
[2.0, 4.0] 280 | 17.8343949
[4.0, 6.0] 196 | 12.4840764
(6.0, 8.0] 129 | 8.21656051
[8.0, 10.0] 122 | 7.77070064
[10.0, 12.0] 67 | 4.26751592
[12.0, 14.0] 55 | 3.50318471
[14.0, 16.0] 53 | 3.37579618
[16.0, 18.0] 33 | 2.10191083
[18.0, 20.0] 25 | 1.59235669
[20.0, 22.0] 17 | 1.08280255
[22.0, 24.0] 24 | 1.52866242
[24.0, 26.0] 15 | 0.95541401
[26.0, 28.0] 3| 0.1910828
[28.0,30.0] 4| 0.25477707
[30.0, 32.0] 3| 0.1910828
[32.0, 34.0] 0 0
[34.0, 36.0] 2 | 0.12738854
[36.0, 38.0] 4 | 0.25477707
[38.0, 40.0] 0 0
[40.0, 42.0] 2 | 0.12738854
[42.0, 44.0] 3| 0.1910828
[50.0, 52.0] 4| 0.25477707
[52.0, 54.0] 2 | 0.12738854
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Histograma de sesgo promedio para Precipitacién MJ) 2020
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Figura 9: Histograma de sesgo promedio para la precipitacion en el periodo MJJ 2020,
pronostico vs observacion.

En la Tabla 2 — Figura 4, se presentan los resultados de los intervalos de sesgo para la
temperatura maxima (DEF). Se identificaron intervalos que van desde -20 a 14 °C. El mayor
porcentaje de los datos se encuentran en el rango de intervalo de [-10 a 4.0]. En particular, se
observa que el 16.56% de los datos presentan un sesgo entre [-6.0 a -4.0], lo cual representa

260 estaciones de las 1570 estaciones analizadas.

En la Tabla 3 — Figura 5, se presentan los intervalos de sesgo para la temperatura maxima
(MJJ), con un rango de -20 a 10 °C. EI mayor porcentaje de los datos se encuentran en el
intervalo de [-14 a 2.0]. Es notable que el 13.75% de los datos presentan un sesgo entre [-8.0

a-6.0], lo cual corresponde a 216 estaciones de las 1570 estaciones analizadas.

La Tabla 4 — Figura 6, muestra los intervalos de sesgo para la temperatura minima (DEF), que
van desde -14 a 18 °C. La mayor concentracion de datos se encuentra en el intervalo de [-2 a

10]. Se destaca que el 17.96% de los datos presentan un sesgo entre [0.0 a 2.0], lo cual
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representa 282 estaciones de las 1570 estaciones analizadas.

En la Tabla 5 — Figura 7, se presentan los intervalos de sesgo para la temperatura minima
(MJJ), abarcando un rango de -12 a 12 °C. La mayor cantidad de los datos se encuentran en
el intervalo de [-10 a 6.0]. Es relevante mencionar que el 14.52% de los datos presentan un

sesgo entre [-4.0 a -2.0], lo cual equivale a 228 estaciones de las 1570 estaciones analizadas.

La Tabla 6 — Figura 8, muestra los intervalos de sesgo para la precipitacion (DEF), que varian
de -2 a 14 mm. EIl porcentaje mayor de datos se encuentran en el intervalo de [0 a 4]. Es
notable que el 77.32% de los datos presenten un sesgo entre [0.0 a 2.0], lo cual representa

1214 estaciones de las 1570 estaciones analizadas.

En la Tabla 7 — Figura 9, se presentan los intervalos de sesgo para la precipitacion (MJJ), con
un rango de -4 a 54 mm. La mayor concentracion de datos se encuentra en el intervalo de [-2
a 10]. Es interesante observar que el 17.83% de los datos presentan un sesgo entre [2.0 a 4.0],

lo cual corresponde a 280 estaciones de las 1570 estaciones analizadas.

Estos resultados muestran los intervalos de sesgo para diferentes variables analizadas en
diferentes periodos de tiempo. Se identificaron los rangos de valores en los que se concentran
la mayoria de los datos para la temperatura maxima, temperatura minima y precipitacion.
Ademas, se resalta el porcentaje de datos que presentan un sesgo dentro de intervalos
especificos. Estos hallazgos son basados en el analisis de 1570 estaciones y proporcionan
informacion importante sobre la precision de los pronésticos en relacion con las

observaciones.
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Tabla 8: Valor de sesgo maximo positivo y negativo encontrado para cada caso de estudio,
pronoéstico vs observacion.

Variable - periodo M4dximo sesgo positivo Maximo sesgo negativo
encontrado encontrado
Temperatura maxima - DEF 12.7 -19.75
Temperatura maxima - MJJ 8.37 -18.28
Temperatura minima - DEF 17.77 -13.49
Temperatura minima - MJJ 10.7 -10.54
Precipitacién - DEF 13.36 -0.61
Precipitacién - MJJ 52.57 -3.3

Como se puede observar en el conjunto de tablas (2 a 7), los intervalos de sesgo abarcan un
amplio rango de valores, en la tabla 8 podemos observar el sesgo maximo y minimo
identificado en cada caso de estudio. Esto indica que el sistema SREF presenta un sesgo
significativamente alto en sus prondésticos. A continuacion, en la Tabla 9, se presentan los
promedios de los intervalos de sesgo, ademas, del sesgo promedio y el sesgo absoluto

promedio para cada variable:

Tabla 9: Resumen de sesgos e intervalos para las variables de interés

Variable Intervalo promedio | Sesgo promedio | Sesgo absoluto promedio
Temperatura [-16.5a 13.5] -1.59 °C 4.92 °C
Temperatura mdaxima [-20a12] -4.25 °C 5.27 °C
Temperatura minima [-13 a 14] 1.07 °C 4.35°C
Temperatura (DEF) [-17 a 16] 0.28 °C 4.48 °C
Temperatura (MJJ) [-16 2 11.0] -3.45°C 5.35°C
Precipitacién [-3 a 34] 3.66 mm 3.87 mm
Precipitacién (DEF) - 1.40 mm 1.40 mm
Precipitaciéon (MJJ) - 5.92 mm 6.33 mm

Es importante destacar que el calculo del sesgo se realizd considerando el trimestre completo
de informacion. En el caso de la precipitacion, se observo la presencia de numerosos dias con
precipitaciones escasas 0 nulas, lo cual puede influir en la baja magnitud del sesgo
identificado. Sin embargo, como complemento, se decidio calcular el sesgo Unicamente

considerando los dias con precipitaciones mayores a 0.1 mm, siguiendo el enfoque utilizado
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por Velasquez et al. (2020), donde no se consideran las precipitaciones nulas en el analisis.

Al realizar este enfoque, se obtuvieron resultados modificados para el sesgo promedio de los
meses de MJJ. El sesgo promedio aument6 de 5.92 mm a 6.24 mm, mientras que el sesgo
absoluto paso6 de 6.33 mm a 6.79 mm. Para los meses de DEF, se observo un cambio similar
en los resultados. El sesgo promedio pasé de 1.40 mm a 2.58 mm, y el sesgo absoluto aumento
de 1.40 mm a 2.74 mm.

Estos amplios intervalos de sesgo resaltan la necesidad de aplicar un método de correccién de

sesgo para mejorar la precision de los prondsticos.

Tabla 10 : Distribucién del sesgo positivo y negativo para cada una de las variables y
periodos analizados, identificacion del comportamiendo del sistema SREF.

Variable - periodo Numero | Numero | Porcentaje | Porcentaje | Comportamiento
de datos | de datos | de datos de datos del modelo
con con con sesgo | con sesgo
sesgo< | sesgo> <0 >0
0 0

Temperatura maxima - DEF 1141 429 72.68 27.32 Subestima
Temperatura maxima - MJJ 1256 314 80.00 20.00 Subestima
Temperatura minima - DEF 391 1179 24.90 75.10 Sobrestima
Temperatura minima - MJJ 945 625 60.19 39.81 Subestima
Precipitacién - DEF 29 1541 1.85 98.15 Sobrestima
Precipitacién - MJJ 290 1280 18.47 81.53 Sobrestima

Retomando la definicion previamente establecida de BIAS (sesgo), que se refiere a la
tendencia de un modelo a sobrestimar o subestimar una variable, la tabla 10 presenta de
manera detallada la distribucion de los sesgos y las tendencias observadas en el sistema SREF
para los casos analizados. La tabla muestra la cantidad de datos con sesgos menores a cero y
mayores a cero para cada variable y periodo, y también indica el porcentaje correspondiente
de cada grupo en relacion al total de datos. Ademas, se identifica la tendencia del modelo
(subestima o sobrestima) para cada combinacion de variable y periodo. Esta tabla brinda una
vision precisa del comportamiento del sesgo en el sistema SREF, lo que ayuda a identificar su

tendencia en estos casos especificos de estudio.
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De acuerdo con los datos presentados en la tabla 10, se puede apreciar una tendencia del
sistema SREF a subestimar la temperatura maxima en ambos trimestres y la temperatura
minima durante los meses de MJJ. Por otro lado, se observa que el sistema tiende a
sobreestimar la temperatura minima durante el periodo DEF, asi como la precipitacion durante
los periodos DEF y MJJ.

Para aclarar estos conceptos, consideremos el siguiente ejemplo: supongamos que el sistema
SREF pronostica una temperatura minima de 12.5 °C para un dia de invierno y una ubicacion
especifica. Al decir que el sistema SREF esta sobreestimando la temperatura minima, nos
referimos a que estd dando valores mas altos en comparacion con lo que reportarian las
observaciones. En este caso hipotético, imaginemos que se registrd una temperatura minima
de 10.4 °C. Es evidente que la temperatura pronosticada de 12.5 °C por el SREF es superior
al valor observado. Por lo tanto, concluimos que el sistema SREF sobreestimo la temperatura

minima para ese dia en particular.
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Aplicacion del método de correccion de sesgo

En esta seccion, se llevara a cabo la aplicacion del método de correccidn de sesgo utilizando
el Filtro de Kalman Adaptativo, como se describié detalladamente en la seccion “Método de
correccion basado en filtros de Kalman”, las ecuaciones se resumen en la Figura 10. El
objetivo principal es corregir los prondsticos del modelo SREF para las variables de

temperatura méxima, minimay precipitacion.

Las ecuaciones y algoritmos descritos en la seccion 2.2 se implementaron en un codigo en
Python (fig. 11). Se emplearon nuevamente los trimestres previamente mencionados. Para
realizar diversos experimentos considerando estos casos de estudio. Reafirmando que los
periodos de tiempo considerados fueron: diciembre, enero y febrero de 2020-2021, y mayo,

junio y julio de 2020 para las variables de temperatura maxima, minima y precipitacion.

Para cada caso de estudio trimestral, se ejecuté el codigo correspondiente (ver fig. 11) y como
resultado, se obtuvo un archivo CSV que contiene informacion detallada para cada una de las
estaciones climatologicas convencionales (fig. 12). Los datos recopilados incluyen el nombre
del municipio, el estado, la latitud, la longitud, la fecha que representa el dia, la temperatura
pronosticada, la temperatura observada y la temperatura corregida mediante el Filtro de
Kalman Adaptativo. Para una mejor comprension del archivo, se recomienda consultar la

Figura 12.
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Estimaciones iniciales: k=1

x:——ﬂrlt—(k+1).m At=24h

+
Pyt ntje—(k+1)a8

Qt—At
Ry

t|t — kAt

Ecuaciones de prediccion

1) Estimacién del estado (coef. de regresion) a
priori:

- Nt
Xelt—kat = Xe—At|t—(k+1)At

2) Estimacién de su matriz de covarianza del error:

- _ p+
xtle—tear = Pxr_acje—e+nar T Qe—ar

3) El pronostico del error correspondiente:

Veje—rar = Reje_reaeXeje—rae

t — At|t — (k + 1)At

Pronoéstico corregido

; _ +
Zt+kat|t(50?"?"€91da) = Ztyrat)it — Ye+kAt|c

ot — +
Donde: Ye+rkae)t = Reypeneie Xe|t—kat

Ecuaciones de correccion o actualizacion (cuando la

observacion esta disponible al mismo tiempo t)

1) Innovacién del error con respecto al error predicho:
Yeje—rkae = YVe|t—kat — Veje—kae
2) Calculo de la ganancia de Kalman
K =P h{, Sat
t|t—kAt x,t|t—kAt Tttt — kAt Pt|t— kAt
3) Varianza de las innovaciones
— - T
Stie—rar = Reje—rxaePxeje—kacleje—rae + Re
4) Estimacion a posteriori de los coeficientes de regresion:
-+ — —_— ~
Xile—kat = Xeje—kae T Keje—ratVeje—rae
5) Actualizacion de la covarianza del error correspondiente o

bien covarianza del error a posteriori:

+ _ _ _
Py tit—kar = (I Ktlt—kAtht|t—kAt)Px,t|t—kAt

t + kAt|t

Figura 10: Ecuaciones del Filtro de Kalman Adaptativo utilizadas para realizar la correccion de sesgo.
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Al analizar las ecuaciones proporcionadas en la Figura 10, es importante destacar que las
ecuaciones de actualizacion o correccion tienen un impacto a partir del segundo dia. Por lo
tanto, es comprensible que la correccion para el primer dia de analisis sea deficiente, ya que
los coeficientes de correlacion ain no han sido actualizados y no han influido en el desarrollo
del Filtro. En la Figura 12, se puede observar que la temperatura corregida para el dia 1 es
muy distante de la observacion registrada, con un valor de 8.65 °C en comparacion con los
23.2 °C observados. Sin embargo, a partir del segundo dia, una vez que se han actualizado los
coeficientes, la correccion mejora significativamente, lo que respalda la afirmacion de Galanis
& Anadranistokis, 2002, de que los coeficientes de correlacion tienden a acercarse

rapidamente a su valor "real".

# Prediccidn
X = X
P = P + Q_lista[dia-1]
¥g = np.vdot(h, x)
Yg_lista.append(yg)
Tcorre=sref-yg

# Correccion o actualizacion
e=sref-obs
e_lista.append(e)
#Yo = (srefant-obsant) - yg
Yo = (sref-obs) - yvg
Yo_lista.append(Yo)
s np.vdot(np.dot(h,P),np.transpose(h)) + R_lista[dia-1]
K np.dot(P,np.transpose(h))*1/s
x = x + (K*Yo)
I np.identity(2)
Kh = np.dot(K,h)
IKh = I-kh
P = np.dot(Ikh, P)
P_lista.append(P)
Ypos = np.dot(h, x)
#Tcorre = sref-(ypos[e][e])
x_lista.append(x.astype(np.float64))

# Calculo de Q_lista

if dia < 3:
Q_lista.append(Q)

elif dia < 7:
indices = range(dia-3, dia)
Q t = np.sum(np.subtract([x_lista[i] for i in indices], [x_lista[i-1] for i in indices]), axis=@) / 3
Qt np.sum(np.subtract([x_lista[i] for i in indices], [x_lista[i-1] for i in indices] - Q_t)**2, axis=0) / 3
Q_t = 1/3*Q_t
Qt=1I%Qt
Q_lista.append(Q_t)

else:
indices = range(dia-7, dia)

Q_t = np.sum(np.subtract([x_lista[i] for i in indices], [x_lista[i-1] for i in indices]), axis=0) / 7

Q_t = np.sum(np.subtract([x_lista[i] for i in indices], [x_lista[i-1] for i in indices] - Q_t)**2, axis-e) / 7
Qt = 1/6%Q_t

Qt = T*Q_t

Q_lista.append(Q_t)

Figura 11: Algoritmo de Filtro de Kalman Adaptativo escrito en Python.
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corregido

2 Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 1 23.2 19.7 8.65
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 2 23.7 19.8 23.29
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 3 19.9 19.8 23.7
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 4 18.7 15.2 15.03
EAguascaliente Ags. 21.739 -102.184 5 19.6 18.5 21
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 6 20 19.08 20.33
AguascalienteAgs. 21.739 -102.184 7 21.1 19.31 20.38
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 8 23 19.3 20.92
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 9 25.2 20.4 23.63
AguascalienteAgs. 21.739 -102.184 10 25.7 21.3 26.25
AguascalienteAgs. 21.739 -102.184 11 25.6 21.4 26.02
AguascalienteAgs. 21.739 -102.184 12 25.5 21.4 25.71
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 13 25.8 22 26.29
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 14 22.7 21.2 24.96
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 15 24.4 21 23.25
AguascalienteAgs. 21.739 -102.184 16 21.9 20.2 22.86
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 17 22.4 20.5 22.66
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 18 24.4 20.8 22.86
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 19 25 20.8 23.71
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 20 24.1 21.5 25.13
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 21 24.6 21.9 25.2
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 22 25.2 21.8 24.82
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 23 26.7 22.5 25.89
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 24 21 21.1 24.56
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 25 21.4 20 21.17
AguascalienteAgs. 21.739 -102.184 26 23.6 21.3 23.01
Aguascaliente Ags. 21.739 -102.184 27 25.6 20.8 22.76

Figura 12: Ejemplo de los resultados obtenidos al aplicar el
cadigo en Python.

Recordando lo mencionado en Galanis & Anadranistokis (2002), es importante destacar que
los coeficientes de regresion y la covarianza de su error (X y P) tienden a converger
rapidamente hacia sus valores verdaderos en las primeras actualizaciones. Por lo que, para
nuestro caso, como P y X, se tomaron unos coeficientes arbitrarios, debido a la suposicion de

gue convergeran a su valor real en actualizaciones proximas.

Sin embargo, es crucial tener cuidado al seleccionar las covarianzas de los errores de las
ecuaciones de estado y observacion (Q y R), ya que tienen un impacto significativo en el
desempefio general del filtro. Por tanto, es fundamental una adecuada inicializacion de estos
parametros para lograr una estimacion precisa para las variables corregidas. Para esta
investigacion, se tomo lo propuesto por Galanis & Anadranistokis (2002), como fue
mencionado en la seccion 2.2, las ecuaciones (18) y (19) permiten realizar el calculo de estos
parametros, basandose en la informacion de los ultimos 7 dias, como lo son los coeficientes

de regresion predichos (Q) y las innovaciones de los errores de pronéstico (R).

Con base en lo anterior, para calcular Q y R, se siguidé un procedimiento basado en dias
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previos. Inicialmente, para los primeros tres dias, se utilizé una matriz identidad [(1) 2] como

aproximacion para la covarianza del error de la ecuacion de estado (Q). En cuanto a la
covarianza del error de la ecuacion de observacion (R), se utilizo el RMSE entre el pronostico
y la observacion correspondiente al mes de inicio del analisis. Por ejemplo, para el trimestre
DEF, se utiliz6 para los primeros 3 dias el RMSE calculado para el mes de diciembre para

cada una de las estaciones.

Posteriormente, a medida que se disponia de informacion de tres dias anteriores, se procedio
a calcular estas covarianzas de errores utilizando las ecuaciones 18 y 19, siguiendo el enfoque
utilizado en el estudio de Stathopoulos et al. (2013), donde fueron aplicadas haciendo uso de
3 dias previos de informacion. Se continué iterando este proceso en los dias sucesivos hasta
contar con un total de siete dias de calculos, momento en el cual se aplicaron las ecuaciones

seglin se proponen.

La Figura 13 brinda una representacion visual del procedimiento empleado para el calculo de
QYR.Enlosdias 6, 7y 8 (color azul), se utiliz6 la matriz identidad para Q, mientras que para
la R se emple6 el RMSE. A partir del dia 9 hasta el dia 12, se aplicaron las ecuaciones
considerando un periodo de tres dias de informacion. Finalmente, a partir del dia 13 en

adelante (color rojo), se aplicaron las ecuaciones 18 y 19 tal como se presentan en el estudio.

Dias

EEESNSNENENENN |
67 8 910111213 14151617 181920 cormrrnrenenn 3]

_1 0
Q= IO 1] Eqgs. (18) y (19) Eqgs. (18) y (19) coni=0a 6
R= RMSE coni=0a2

Figura 13: Esquematizacion de la manera en la que se calculd la covarianza del error de la
ecuacion de estado Qtxa/y la covarianza del error de la ecuacion de observacion Ry, segin
los propuesto por (Galanis & Anadranistokis , 2002).

A continuacion, se presenta un ejemplo para ilustrar el proceso de correccidn de sesgo en un
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dia especifico, proporcionando un mayor entendimiento de la aplicacion practica de la

metodologia para la correccion de las variables meteoroldgicas analizadas.

Se calcularon las covarianzas del error de la ecuacion de estado y de observacion (Q y R),
utilizando las ecuaciones 18 y 19, respectivamente. Para este calculo se emple6 informaciéon
de los 7 dias previos. Debido al extenso tamafio de las ecuaciones, no se incluyé el desarrollo
detallado en el ejemplo de a continuacion, sin embargo, fueron aplicadas correctamente en el

analisis.

Datos:
Estacion: Zacatecas, Zac. k=1 ,At=24h

Estimaciones iniciales:

x5 1.22
~0.56
Pt 693 032
—0.32  0.01
Qs 00003 0 |
0  0.0009
Ry 0.2159

Temperatura maxima pronosticada para el dia 10 de mayo del 2020, emitida el dia 9 (z1¢9):
23.1°C

Temperatura maxima pronosticada para el dia 11 de mayo del 2020, emitida el dia 10
(z11)10): 23.4°C

Temperatura méaxima observada para el dia 10 de mayo del 2020, (Obs4,): 31.9 °C

Temperatura maxima observada para el dia 11 de mayo del 2020, (Obs44): 32.0 °C

Paso de prediccion:

1. Estimacién del estado a priori:

- _ ot
Xtlt—kat = Xe—At|t—(k+1)At

- _ .t
X10]9 = X9|8
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_ 1122
Y1019 = 056

2. Estimacion de su matriz de covarianza del error:

- _ p+
xtit—kae = Pxi—atje-ernar T Qe-at

- _ p+
x10/9 = Pxois T Q9

_ :[6.93 —0.32]+[o.0003 o]
10197 [_0.32  0.01 0 0.0009
- [6.9303 —0.32
6101971 _0.32  0.0109

3. El prondstico del error correspondiente:

Velt—kat = ht|t—kAtxt_|t—kAt

Yiojo = h10|9x10|9

1.22

5\710|9 = [1 23.1 oc] * [_056

100 = -11.71°C

Una vez concluye el dia, y tenemos la observacion disponible para el tiempo t. Las
ecuaciones de actualizacion se calculan de la siguiente manera:

1. Innovacién del error con respecto al error predicho:
Veje—kat = Zeje—kae — ObSe — Veje—kae
V109 = Z10j9 — Obsyo — )710|9
Fro10 = (23.1°C — 31.9°C) — (-11.71°C)
V1010 =2.91°C

2. Varianza de las innovaciones:

— - T
Stie-kat = Reje—racPrje—kacheje—kar + Re
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510|9 = h10|9P;,10|9h10|9 + Ry

. . 169303 —0.32 1
Sp ==1[1 231 C]*[—o.32 0.0109]* [23.1°c]+0'2159

S10j0 =-1.82
3. Célculo de la ganancia de Kalman:
K = P} h{, St
t|t—kAt xt|t—kAt |t —kAtOt|t—kAt

Koo = P_10|9h10|9510|9
6.9303 —-0.32

K100 = [ 0.32 0.0109]* [231°c]*_1'82_1
Kioo = (027

4. Estimacion a posteriori de los coeficientes de regresion:

+ _ — ~
Xt je—kar = Xeje-kat T Keje—katVeje—kae

+ _ a— ~
X109 = X10j9 + K10/9V10)9

+ 1227, [0.253 .
Y1009 = [—0.56 +[0 037]*2'91 ¢
1.95
Xoro = .45

5) Actualizacion de la covarianza del error correspondiente o bien covarianza del error a

posteriori:

thlt kAt — (I_Kt|t kAtht|t kAt)thlt kAt
Px 109 — (I - K10|9h10|9)Px 10|9

Praon=(lo 11-loosr 10 281°0)+ [20%5 Goioo)

p [7.04 —0.30
%1019 1_0.30 0.013

Correccion del pronostico de temperatura maxima para el dia 11 de mayo para la estacién de
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Zacatecas, Zac., en t + kAt|t, utilizando los coeficientes de correlacion actualizados en el

tiempo t|t — kAL, X{jr_jar:

: - +
Zerkarjc(corregida) = Zeyar)e — Resrac|e Xt|t—kAt

; — +
le|10(correglda) = Z11110 — Ra1jao X109

1.95 ])

Ziyjo(corregida) = 23.4°C— ([1  23.4°C] * [ 045
Z1110(corregida) = 23.4 °C — (—8.58)

Z1110(corregida) = 31.98 °C

Por lo tanto, el prondstico de temperatura méaxima corregida a través de la metodologia de
Filtro de Kalman Adaptativo, para la estacion de Zacatecas el dia 11 de mayo del 2020, es de
31.98 °C. Es notable mencionar, que el prondstico proporcionado por SREF para esta variable
fue de 23.4 °. Que al compararlo con la observacion registrada ese dia de 32°C, nos da un
error de pronostico de -8.6 °C. Pero si se realiza la misma comparacion con el prondstico
corregido, encontramos un error de prondstico de -0.02 °C. Esta mejora es muy importante y
destaca la eficacia del filtro utilizado. Ademas, es relevante mencionar que este método puede
ser implementado en tiempo real para corregir prondsticos, siempre y cuando se cuenten con

observaciones actualizadas diariamente, lo que garantizara un rendimiento éptimo del filtro.

Los coeficientes actualizados de x7o9 Y Py 1019, Pasarian a ser las estimaciones a priori

utilizadas en las ecuaciones de prediccidn para el siguiente dia de la siguiente manera:

- _ .t
X11)1120 = X109

1.95
X109 = | _ .45

- _ p+
x11110 = Px1019 T Q10

%030 oors] +

x,10]9 =

Se ha descrito la aplicacion del Filtro de Kalman Adaptativo como un meétodo de
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postprocesamiento para corregir resultados de simulaciones numéricas del tiempo. Los pasos
descritos en esta seccion se repiten en un proceso iterativo. En cada iteracion, se calcula el
prondstico corregido utilizando los coeficientes de correlacion actualizados, y los parametros
se utilizan como estimaciones a posteriori en el siguiente paso de tiempo, previo a la obtencién
de la observacion. Una vez registrada la observacion, se procede a actualizar nuevamente los
coeficientes para corregir el pronostico en el siguiente paso de tiempo. De esta manera, se
establece un ciclo continuo de correccion y actualizacion, que se basa en la disponibilidad de
datos, con el objetivo de mejorar la precision del pronostico numérico a medida que se van

obteniendo nuevas observaciones.

Durante el desarrollo de esta investigacién, se han tenido en cuenta varias consideraciones
importantes, especialmente en relacion a la variable de precipitacion. Al implementar el filtro,
se observo que se obtenian valores de precipitacion menores a cero, lo cual contradice el
sentido fisico de dicha variable. Esto ocurre debido a que el filtro de Kalman es un método
matematico que busca obtener la mejor estimacion posible basada en el prondstico y las

observaciones, sin tomar en cuenta directamente las caracteristicas fisicas de la variable.

Esta problematica ha sido abordada por otros investigadores, como Neslihanoglu et al.,
(2021), quienes tambien encontraron que el uso del filtro de Kalman para estimar la
precipitacion resultaba en valores negativos 0 muy cercanos a cero. Aungue intentaron
solucionar el problema mediante la transformacion logaritmica, no lograron resolverlo por
completo. Como resultado, tomaron la decision de considerar esos valores negativos como

cero, indicando la ausencia de expectativas de precipitacion para esos dias.

En nuestro caso, hemos adoptado la misma medida o consideracion que Neslihanoglu et al.,
(2021), al enfrentar esta probleméatica. Optamos por considerar los valores corregidos
negativos de precipitacion como cero, siguiendo su enfoque, con el objetivo de mantener la
coherencia con las caracteristicas fisicas de la variable y concluir que cualquier valor negativo

de precipitacion indica la ausencia de probabilidad de lluvia.
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Capitulo 4. Analisis de resultados

En el siguiente capitulo, se analizan los resultados obtenidos mediante la implementacion de
esta metodologia a las variables y periodos mencionados. En este analisis, evaluaremos la
mejora lograda al aplicar el Filtro de Kalman Adaptativo al comparar los pronosticos
corregidos con las observaciones registradas. Mediante este analisis, es posible determinar la
reduccion de sesgo al utilizar el método de correccion, en comparacion con las salidas en bruto
del sistema SREF. Esto nos permitira obtener una vision clara de la eficacia de la metodologia
implementada y su impacto en la reduccion de sesgo de los prondésticos, proporcionando

resultados sélidos para respaldar nuestras conclusiones.

Se compararon los valores pronosticados con los valores observados, calculando el sesgo y
agrupando los resultados en intervalos de colores, rojo para sesgos positivos, blanco para
sesgos cercanos a cero y azul para sesgos negativos, mientras mas intenso sea el tono significa
que la magnitud del sesgo es mayor, tanto positiva como negativa. Inicialmente, se observo
un sesgo elevado, como se muestra en las figuras 14, 16, 18, 20, 22 y 24, lo cual indica una
gran diferencia entre los valores pronosticados y los valores observados. Por otro lado, se
realiz6 un analisis similar para la correccion aplicada por el Filtro de Kalman Adaptativo
(figuras 15, 17, 19, 21, 23 y 25), encontrando que el sesgo disminuyd considerablemente,
acercandose a cero en las variables de temperatura maxima y temperatura minima. Para el
caso de la precipitacion, se muestra una favorable reduccion de sesgo, aunque no tan

significante en comparacion con la temperatura.
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Sesgo prondstico vs observacion - Temperatura maxima (DEF)

30.00

25.00

Intervalo sesgo

< -10
2a-5
S
-0.75
0.5
0.1
-0.05 a 0.05
0.1
0.5
0.7
i

1so0f {2a5
> 10

20.00

O O 0 ® & e e e

e o & & O

Figura 14: Sesgo de la temperatura maxima entre el pronostico del SREF y las observaciones de 1570
estaciones climaticas convencionales durante diciembre, enero y febrero de 2020-2021. Representacion de
sesgos por colores: rojo para sesgos positivos, blanco para para sesgos cercanos a cero y azul para sesgos

negativos. Elaboracion propia mediante el uso de QGIS.
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Sesgo correccion vs observacion - Temperatura maxima (DEF)

30.00

25.00

Intervalo sesgo

<-10
-2a-5

-1

-0.75

-0.5

-0.1
-0.05a0.05

20.00

© 0O 0 e e o o o

15.00

® & ® @ ©

-110.00 -105.00

Figura 15: Sesgo de la temperatura maxima entre la correccion mediante Filtro de Kalman Adaptativo y
las observaciones de 1570 estaciones climaticas convencionales durante diciembre, enero y febrero de
2020-2021. Representacion de sesgos por colores: rojo para sesgos positivos, blanco para sesgos cercanos
a cero y azul para sesgos negativos. Elaboracion propia mediante el uso de QGIS.
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Sesgo prondstico vs observacion - Temperatura maxima (MJJ)

Intervalo sesgo

<-10 o
-2a-5

=1

-0.75

-0.5

-0.1
-0.05a0.05

2 @ e e o

® O

®e & & @ ©

-110.00 -105.00

Figura 16: Sesgo de la temperatura maxima entre el pronéstico del SREF y las observaciones de 1570
estaciones climéticas convencionales durante mayo, junio y julio de 2020. Representacion de sesgos por
colores: rojo para sesgos positivos, blanco para sesgos cercanos a cero y azul para sesgos negativos.
Elaboracion propia mediante el uso de QGIS
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Sesgo correccion vs observacion - Temperatura maxima (MJJ)

Intervalo sesgo

<-10
-2a-5

-1

-0.75

-0.5

-0.1

-0.05a 0.05

® ® ¢ ¢ ©® © O

Figura 17: Sesgo de la temperatura maxima entre la correccion mediante Filtro de Kalman Adaptativo y las
observaciones de 1570 estaciones climaticas convencionales durante mayo, junio y julio de 2020.
Representacion de sesgos por colores: rojo para sesgos positivos, blanco para sesgos cercanos a cero y azul
para sesgos negativos. Elaboracion propia mediante el uso de QGIS.

66



Sesgo prondstico vs observacion - Temperatura minima (DEF)

Intervalo sesgo

<-10 °
-2a-5

<1

-0.75

-0.5

-0.1

-0.05a 0.05

® 6 ¢ ¢ O O O 9 e e o o

Figura 18: Sesgo de la temperatura minima entre el prondstico del SREF y las observaciones de 1570
estaciones climaticas convencionales durante diciembre, enero y febrero de 2020-2021. Representacion de
sesgos por colores: rojo para sesgos positivos, blanco para sesgos cercanos a cero y azul para sesgos
negativos. Elaboracion propia mediante el uso de QGIS.
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Sesgo correccion vs observacion - Temperatura minima (DEF)

- alm .

30.00

3 ¥
B eeeal
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Intervalo sesgo
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1
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-115.00 -110.00 -105.00

Figura 19: Sesgo de la temperatura minima entre la correccion mediante Filtro de Kalman Adaptativo y las
observaciones de 1570 estaciones climaticas convencionales durante diciembre, enero y febrero de 2020-
2021. Representacion de sesgos por colores: rojo para sesgos positivos, blanco para sesgos cercanos a cero y
azul para sesgos negativos. Elaboracion propia mediante el uso de QGIS.
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Sesgo prondstico vs observaciéon - Temperatura minima (MJJ)

Intervalo sesgo

<-10 .
2a-5

-1

-0.75
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© O o9 e @ o o

® & ® @ ©

Figura 20: Sesgo de la temperatura minima entre el prondstico del SREF y las observaciones de 1570
estaciones climéticas convencionales durante mayo, junio y julio de 2020. Representacion de sesgos por
colores: rojo para sesgos positivos, blanco para sesgos cercanos a cero y azul para sesgos negativos.
Elaboracion propia mediante el uso de QGIS.
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Sesgo correccion vs observacion - Temperatura minima (MJJ)

Intervalo sesgo

<-10
-2a-5

-1
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Figura 21: Sesgo de la temperatura minima entre la correccion mediante Filtro de Kalman Adaptativo y las
observaciones de 1570 estaciones climaticas convencionales durante mayo, junio y julio de 2020.
Representacion de sesgos por colores: rojo para sesgos positivos, blanco para sesgos cercanos a cero y azul
para sesgos negativos. Elaboracion propia mediante el uso de QGIS.
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Sesgo pronodstico vs observacion - Precipitacion (DEF)

25.00

Intervalo sesgo
<=15

-10
-2a-5
-1
-0.1a-0.9
0
0.1a0.9
1
2a4

1s00f o 10
> 15

20.00

-115.00 -110.00 -105.00

Figura 22: Sesgo de la precipitacion entre el prondstico del SREF y las observaciones de 1570 estaciones
climaticas convencionales durante diciembre, enero y febrero de 2020-2021. Representacion de sesgos por
colores: verdes para sesgos positivos, blanco para sesgos cercanos a cero y morado para sesgos negativos.

Elaboracion propia mediante el uso de QGIS.
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Sesgo correccion vs observacion - Precipitacion (DEF)

Intervalo sesgo
<-15

-10
2a-5
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0.1a-0.9
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2a4
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> 15

Figura 23: Sesgo de precipitacion entre la correccién mediante Filtro de Kalman Adaptativo y las
observaciones de 1570 estaciones climaticas convencionales durante diciembre, enero y febrero de 2020-
2021. Representacion de sesgos por colores: verde para sesgos positivos, blanco para sesgos cercanos a

cero y morado para sesgos negativos. Elaboracién propia mediante el uso de QGIS.
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Sesgo pronostico vs observacion - Precipitacion (MJJ)

Intervalo sesgo
<-15

-10
2a-5
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0.12-0.9
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1

2a4
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Figura 24: Sesgo de la precipitacion entre el prondstico del SREF y las observaciones de 1570 estaciones
climaticas convencionales durante mayo, junio y julio de 2020. Representacion de sesgos por colores: verde
para sesgos positivos, blanco para sesgos cercanos a cero y morado para sesgos negativos. Elaboracion
propia mediante el uso de QGIS.
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Sesgo correccion vs observacion - Precipitacion (MJJ)
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25.00

Intervalo sesgo
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Figura 25: Sesgo de la precipitacion entre la correccion mediante Filtro de Kalman Adaptativo y las
observaciones de 1570 estaciones climaticas convencionales durante mayo, junio y julio de 2020.
Representacion de sesgos por colores: verdes para sesgos positivos, blanco para sesgos cercanos a cero 'y
morado para sesgos negativos. Elaboracién propia mediante el uso de QGIS.
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Variable: TMAX - Periodo: DEF 2020-2021
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.

— sref
30 {|— corregido
— 0bs
25 -
& 20 -
15
10 -

O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85
Dia

Figura 26: Comparacion entre datos de temperatura maxima extraidos de la media del ensamble SREF (azul) para
las coordenadas de la estacion de Jiutepec, Mor., temperaturas maximas corregidas (naranja) con Filtro de Kalman
Adaptado y observaciones (verde), periodo DEF.

75



Variable: TMAX - Periodo: MJJ 2020
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.

— gref
35 4 — corregido X\
—— obs N
30 A "
0251
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10 -

O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90
Dia

Figura 27: Comparacion entre datos de temperatura méxima extraidos de la media del ensamble SREF (azul) para
las coordenadas de la estacién de Jiutepec, Mor., temperaturas maximas corregidas (naranja) con Filtro de Kalman
Adaptado y observaciones (verde), periodo MJJ.
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Variable: TMIN - Periodo: DEF 2020-2021
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.

i |
< 8- > /‘ \ M /\'l‘}
i Y \P \"/\ ' "

O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85
Dia

Figura 28: Comparacion entre datos de temperatura minima extraidos de la media del ensamble SREF (azul) para
las coordenadas de la estacion de Jiutepec, Mor., temperaturas maximas corregidas (naranja) con Filtro de Kalman
Adaptado y observaciones (verde), periodo DEF.
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Variable: TMIN - Periodo: MJJ 2020
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.

22.5 4 — gref

- corregido

20.0 -
17.5 -
o 15.0 -
12.5 -
10.0 -

7407

O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90
Dia

Figura 29: Comparacion entre datos de temperatura minima extraidos de la media del ensamble SREF (azul) para las
coordenadas de la estacién de Jiutepec, Mor., temperaturas maximas corregidas (naranja) con Filtro de Kalman
Adaptado y observaciones (verde), periodo MJJ.
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Variable: PRECIPITACION - Periodo: DEF 2020-2021
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.

w— Sref
64— corregido
— 0bs

mm

O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85
Dia

Figura 30: Comparacién entre datos de precipitacion extraidos de la media del ensamble SREF (azul) para las
coordenadas de la estacién de Jiutepec, Mor., precipitaciones corregidas (naranja) con Filtro de Kalman
Adaptado y observaciones (verde), periodo DEF.
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Variable: PRECIPITACION - Periodo: MJJ 2020
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.

30 A

- sref
—— corregido
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Figura 31: Comparacion entre datos de precipitacion extraidos de la media del ensamble SREF (azul) para las
coordenadas de la estacidn de Jiutepec, Mor., precipitaciones corregidas (naranja) con Filtro de Kalman
Adaptado y observaciones (verde), periodo MJJ.
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A manera de ejemplo, se muestran series temporales de los trimestres analizados para cada
una de las variables (Figuras 26, 27, 28, 29, 30, 31), estas figuras ilustran la variable
pronosticada por SREF en color azul, la variable corregida con el Filtro de Kalman
Adaptativo en color naranja y las observaciones registradas en color verde para la estacion
de Jiutepec, Morelos. Se logra apreciar, que, a partir del segundo dia de analisis, una vez que
los coeficientes de correccion son actualizados, el filtro logra corregir los pronosticos del
sistema SREF, acercandose considerablemente a las observaciones registradas para cada dia.

Identificacion de reduccion de sesgo al aplicar Filtro de Kalman
Adaptativo

En esta seccion, se examinara la efectividad de la reduccién de sesgo al utilizar el Filtro de
Kalman Adaptativo en las simulaciones numéricas del sistema SREF. Siguiendo un enfoque
similar al utilizado en la seccién 2.4 para identificar el sesgo, se aplicaron las mismas
métricas estadisticas y se tomaron los mismos casos de estudio. El objetivo fue comparar los
resultados entre el pronostico bruto proporcionado por el sistema SREF y el prondstico
corregido por el Filtro de Kalman Adaptativo, a fin de evaluar el rendimiento de la
metodologia.

Los resultados de estas métricas estadisticas se presentan en tablas que muestran los
intervalos de sesgo, agrupados en rangos predefinidos. Los resultados obtenidos de esta
seccion para el RMSE, MAE y COE se visualizan en el Anexo 3, que se presentan mas
adelante. Cada intervalo muestra el numero de datos y el porcentaje correspondiente del total
de datos gque caen dentro de ese intervalo de sesgo. Estas tablas resumen la distribucion del
sesgo en las diferentes estaciones, lo que permite una visualizacion y analisis del sesgo en

funcién de los distintos rangos de valores.

A continuacidn, se presentan las tablas y figuras correspondientes a los intervalos de sesgo
de temperatura maxima, temperatura minima y precipitacion para los trimestres DEF 2020-
2021 y MJJ 2020. Los productos muestran el sesgo entre el pronostico corregido a través de

Filtro de Kalman Adaptativo y las observaciones de estaciones climéticas convencionales:
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Tabla 11: Intervalos de sesgo para la temperatura maxima en el trimestre de diciembre,
enero y febrero 2020-2021, prondstico vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %
[-2.0,0.0] 1562 | 99.4904459
[0.0, 2.0] 8 | 0.50955414

Histograma de sesgo promedio al aplicar Filtro de Kalman Adaptativo para TMAX DEF 2020-2021
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Figura 32: Histograma de sesgo promedio para la temperatura maxima en el periodo DEF
2020-2021, correccion vs observacion.
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Tabla 12: Intervalos de sesgo para la temperatura maxima en el trimestre de mayo, junio y
julio 2020, prondstico vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %
[-2.0,0.0] 1569 | 99.9363057
[0.0, 2.0] 1| 0.06369427

Histograma de sesgo promedio al aplicar Filtro de Kalman Adaptativo para TMAX MJJ 2020
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Figura 33: Histograma de sesgo promedio para la temperatura maxima en el periodo MJJ
2020, correccion vs observacion.
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Tabla 13: Intervalos de sesgo para la temperatura minima en el trimestre de diciembre,
enero y febrero 2020-2021, prondstico vs observacion.

Estaciones

INTERVALO | NUM. DATOS %
[-2.0,0.0] 1548 | 98.5987261
[0.0, 2.0] 22 | 1.40127389

Histograma de sesgo promedio al aplicar Filtro de Kalman Adaptativo para TMIN DEF 2020-2021
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Figura 34: Histograma de sesgo promedio para la temperatura minima en el periodo DEF

2020-2021, correccion vs observacion.
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Tabla 14: Intervalos de sesgo para la temperatura minima en el trimestre de mayo, junio y
julio 2020, correccion vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS | %
[-2.0,0.0] 1570 | 100

Histograma de sesgo promedio al aplicar Filtro de Kalman Adaptativo para TMIN MJJ 2020
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Figura 35: Histograma de sesgo promedio para la temperatura minima en el periodo MJJ
2020, correccion vs observacion.
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Tabla 15: Intervalos de sesgo para la precipitacion en el trimestre de diciembre, enero y
febrero 2020-2021, correccidn vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %

[-2.0,0.0] 71 | 4.52229299
[0.0, 2.0] 1498 | 95.4140127
[32.0, 34.0] 1| 0.06369427

Histograma de sesgo promedio al aplicar Filtro de Kalman Adaptativo para Precipitacion DEF 2020-2021
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Figura 36: Histograma de sesgo promedio para la Precipitacion en el periodo DEF 2020-
2021, correccion vs observacion.
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Tabla 16: Intervalos de sesgo para la precipitacion en el trimestre de mayo, junio y julio
2020, correccion vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS | %

[-4.0, -2.0] 1| 0.06369427
[-2.0,0.0] 756 | 48.1528662
[0.0, 2.0] 785 50
[2.0,4.0] 22 | 1.40127389
[4.0, 6.0] 3| 0.1910828
[6.0, 8.0] 1| 0.06369427
[8.0,10.0] 2 | 0.12738854

Histograma de sesgo promedio al aplicar Filtro de Kalman Adaptativo para Precipitacion MJ) 2020
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Figura 37: Histograma de sesgo promedio para la Precipitacion en el periodo MJJ 2020,
correccién vs observacion.
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Al analizar las tablas 11, 12 ,13 y 14 correspondientes a las variables de temperatura maxima
y minima para los trimestres DEF y MJJ, y las Figuras 32, 33, 34 y 35, se observa que el
sesgo identificado se encuentra dentro del rango de [-2 a 2], con la excepcion de la
temperatura minima en MJJ, donde el 100 % de las estaciones presentan un sesgo negativo.
Con el fin de realizar una comparacion con las tablas presentadas en la seccién “Aplicacion
de métodos estadisticos para identificacion de sesgo”, se optd por establecer intervalos de
dos unidades. Sin embargo, al examinar detalladamente la tabla 17, se evidencia de manera
significativa que el sesgo identificado es extremadamente proximo a cero. Esto sugiere que
el Filtro de Kalman Adaptativo ha logrado reducir eficientemente el sesgo presente en los
resultados de las simulaciones numéricas del sistema SREF. La proximidad al valor cero
indica que el pronostico corregido se acerca de manera adecuada a los valores observados o
de referencia, lo cual es un indicio positivo de la precision y confiabilidad de la metodologia
empleada. Este resultado prometedor subraya el potencial del Filtro de Kalman Adaptativo
como una herramienta eficaz para mitigar el sesgo en pronésticos meteorolégicos numéricos

y mejorar la calidad de los resultados.

Se aprecia una mejoria en los resultados de la variable de precipitacion, como se puede
observar en la tabla 15 — Figura 36, y tabla 16 — Figura 37, aunque esta mejoria no es tan
notable como en el caso de la temperatura. Esto podria atribuirse a las consideraciones que
se plantearon en la seccidn anterior al aplicar el filtro a esta variable. Aungue las mejoras no
fueron tan significativas como en el caso de la temperatura, demuestran el beneficio de
implementar el Filtro de Kalman Adaptativo en la correccion de sesgos en prondsticos de

precipitacion.
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Tabla 17: Valor de maximo sesgo negativo y positivo encontrado para cada caso de estudio,
correccion vs observacion.

Variable - periodo Maximo sesgo positivo Madximo sesgo negativo
encontrado encontrado
Temperatura maxima - DEF 0.24 -0.59
Temperatura maxima - MJJ 0.04 -0.55
Temperatura minima - DEF 0.15 -0.69
Temperatura minima - MJJ -0.02 -0.3
Precipitacién - DEF 33.73 -0.09
Precipitacién - MJJ 8.56 -3.15

En la tabla 18, presenta una descripcion general de lo identificado en los resultados

anteriores:

Tabla 18: Resumen de sesgos e intervalos para las variables de interés, correccion vs
observacion

Variable Intervalo promedio | Sesgo promedio | Sesgo absoluto promedio
Temperatura [-2a2] -0.18 °C 0.18 °C
Temperatura maxima [-2a2] -0.21°C 0.21°C
Temperatura minima [-2a0] -0.14 °C 0.14 °C
Temperatura (DEF) [-2a2] -0.16 °C 0.16 °C
Temperatura (MJJ) [-2a2] -0.19 °C 0.19°C
Precipitacién [-3a22] 0.11 mm 0.17 mm
Precipitacién (DEF) - 0.09 mm 0.09 mm
Precipitaciéon (MJJ) - 0.13 mm 0.25 mm

Como complemento, se realizé el mismo enfoque utilizado en Velasquez et al. (2020), y se
encontrd que el sesgo promedio para la variable de precipitacion en los meses de DEF pas6
de 0.09 mm a -0.14 mm, mientras que el sesgo absoluto promedio pas6 de 0.09 mm a 0.39
mm. Para los meses de MJJ, el sesgo promedio pas6 de 0.13 mm a 0.07 mm, y para el sesgo

absoluto promedio, encontramos un aumento de 0.25 mm a 0.31 mm.

Tabla 19: Distribucién del sesgo positivo y negativo para cada una de las variables y
periodos analizados, identificacion del comportamiento de la correccion por parte del Filtro
de Kalman Adaptativo.
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Variable - periodo Numero | Numero | Porcentaje | Porcentaje | Comportamiento
de de de datos de datos de la correccion
datos datos con sesgo | con sesgo
con con <0 >0
sesgo< | sesgo>
0 0
Temperatura maxima - DEF 1562 99.49 0.5 Subestima
Temperatura maxima - MJJ 1569 1 99.93 0.06 Subestima
Temperatura minima - DEF 1548 22 98.59 1.4 Subestima
Temperatura minima - MJJ 1570 0 100 0 Subestima
Precipitacién - DEF 71 1499 4.52 95.47 Sobrestima
Precipitacién - MJJ 757 813 48.21 51.78 Sobrestima

La tabla 19 presenta la distribucién de sesgos y tendencias observadas mediante la correccion
con el Filtro de Kalman Adaptativo para las variables y periodos considerados hasta ahora.
Siguiendo una estructura similar a la tabla 10, la tabla 19 muestra la cantidad de datos con
sesgos inferiores a cero y superiores a cero para cada variable y periodo, asi como el
porcentaje correspondiente de cada grupo en relacion al total de datos. Ademas, se identifica
la tendencia del modelo (subestimacion o sobreestimacion) para cada combinacion de
variable y periodo. Esta tabla proporciona una vision precisa del comportamiento de la
tendencia de la correccion en términos de sobreestimar o subestimar las diferentes variables
en diferentes épocas del afio. Estos hallazgos podrian tenerse en cuenta al generar pronosticos
meteorologicos para la poblacion, permitiendo una mayor precision y ajuste en las

predicciones.

De acuerdo con la informacion presentada en la tabla 19, se observa que la correccion
realizada subestima las variables de temperatura y sobrestima la precipitacion en todos los
casos analizados. Esto indica que los valores observados en el tiempo t son mas altos que el
prondstico corregido en el tiempo t-1. Para ejemplificar esto, consideremos un caso
hipotético: supongamos que se emite un pronostico corregido por SREF para el dia de
mafiana, y se obtiene una temperatura maxima de 25.18 °C en una estacion del pais. Teniendo
en cuenta que el sesgo promedio para la variable de temperatura es de -0.18 °C, es probable
que la temperatura maxima real que se presente el dia siguiente sea de aproximadamente 25
°C.
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Es importante resaltar que este ejemplo hipotético se presenta a modo de explicacion.
Ademaés, cabe destacar que el prondstico corregido demuestra ser muy preciso. Al mencionar
que la correccion subestima, nos referimos a que los valores corregidos son méas bajos que

los observados, aunque la magnitud sea muy pequeria.

El analisis realizado en esta seccidn ha evaluado la efectividad de la reduccion de sesgo al
utilizar el Filtro de Kalman Adaptativo en las simulaciones numericas del sistema SREF. Los
resultados obtenidos demuestran que esta metodologia ha logrado reducir eficientemente el
sesgo presente en los prondsticos del sistema SREF. Se ha observado una mejora significativa
en la precision de las variables de temperatura, donde el sesgo identificado se encuentra
extremadamente proximo a cero, indicando una mayor aproximacion a los valores
observados. Aunque las mejoras en la variable de precipitacion no son tan notables, se
evidencia un beneficio al aplicar el Filtro de Kalman Adaptativo para esta variable, lo que

sugiere seguir esta linea de investigacion y realizar las mejoras correspondientes.

En el siguiente capitulo, se presentaran las conclusiones obtenidas a partir de este estudio,
destacando los principales resultados, implicaciones y recomendaciones para futuras
investigaciones en el campo de la correccion de sesgos en prondsticos meteorolégicos

numeéricos.
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Capitulo 5. Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

Basado en los resultados presentados y analizados en este estudio, se puede concluir que la
implementacion del Filtro de Kalman Adaptativo ha demostrado ser eficaz en la mejora de
los prondsticos meteoroldgicos numéricos proporcionados por el sistema SREF. A través de
la comparacion entre los prondsticos brutos y corregidos, se ha observado una reduccion
significativa en el sesgo presente en las variables de temperatura méxima, temperatura

minima y precipitacion.

En cuanto a los prondsticos del sistema SREF: para la variable de temperatura, se identificd
que el sistema SREF tiende a subestimar la temperatura méxima en ambos trimestres
analizados, asi como la temperatura minima durante los meses de MJJ. Por otro lado, se
observa que el sistema tiende a sobreestimar la temperatura minima durante el periodo DEF,

asi como la precipitacion durante los periodos DEF y MJJ.

Al comparar los resultados de prondstico con las observaciones, se evidencian diferencias
significativas en las variables de temperatura maxima, temperatura minima y precipitacion.
En general, se observa un sesgo promedio de -4.25 °C para la temperatura maximay de 1.07
°C para la temperatura minima. Durante los meses de DEF, el sesgo promedio de la
temperatura es de 0.28 °C, mientras que durante los meses de MJJ es de -3.45 °C. En cuanto
a la precipitacion, se registra un sesgo promedio de 3.66 mm. Estos valores indican la

diferencia presente entre los pronésticos y las observaciones.

A su vez, el sesgo absoluto promedio encontrado es de 5.27 °C para la temperatura maxima,
4.35 °C para la temperatura minima, 4.35 °C para la variable de temperatura en general y
3.87 mm para la precipitacion. Estos sesgos absolutos resaltan la magnitud de las diferencias

entre los pronosticos y las observaciones.

Sin embargo, para los prondsticos corregidos al aplicar la correccion mediante el Filtro de
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Kalman Adaptativo: se logra mejorar la precision de los pronosticos. Los sesgos promedio
disminuyen a -0.21 °C para la temperatura méxima, -0.14 °C para la temperatura minima y -
0.18 °C para la temperatura en general. En el caso de la precipitacion, se obtiene un sesgo

promedio de 0.11 mm.

El sesgo absoluto promedio también disminuye, mostrando una mejora en la precision de las
correcciones. Para la temperatura maxima, el sesgo absoluto promedio se reduce a 0.21 °C,
mientras que para la temperatura minima es de 0.14 °C y para la temperatura en general a
0.18 °C. Para la precipitacion, el sesgo absoluto promedio es de 0.17 mm. Estos resultados
indican una reduccidn en las diferencias entre las correcciones y las observaciones, lo que
sugiere una mejora en la calidad de los prondsticos y una reduccién de sesgo buena para las

variables analizadas.

Ademas, los intervalos para la temperatura se reducen a un rango de [-2 a 2], excepto para la
temperatura minima durante los meses de MJJ, donde el rango es de [-2 a 0]. Esto demuestra
una mayor precision en los pronosticos corregidos en comparacion con los prondsticos en

bruto, en donde los intervalos promedio para temperatura van desde [-16.5 a 13.5].

En el caso de la precipitacion, si bien las mejoras no fueron tan significativas como en la
temperatura, se evidencio una tendencia positiva al aplicar el método de correccion. La
consideracién de transformar los valores negativos en cero para evitar distorsiones en los
resultados pudo haber afectado la magnitud de las mejoras, pero, aun asi, se observa una

reduccion en el sesgo.

En relacion a las otras métricas estadisticas adicionales planteadas en este trabajo, en el
Anexo 2, donde se muestran los resultados del prondstico numérico de SREF en comparacion
con las observaciones, se encontré que los intervalos de RMSE y MAE eran relativamente

amplios, lo que indica una variabilidad considerable en los errores de los pronésticos.

Sin embargo, en el Anexo 3, que muestra los resultados de la correccion realizada por el

Filtro de Kalman Adaptativo, se observo una notable mejora en la precision de los
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prondsticos. Los intervalos de RMSE y MAE fueron considerablemente mas estrechos en
comparacion con los del Anexo 2, lo que indica una reduccion significativa de las diferencias
entre los valores observados y los pronosticados, y por consecuencia, de los errores. Ademas,
se observd que un porcentaje considerable de estaciones presentaron valores mas bajos de

RMSE y MAE después de aplicar la correccion.

Para los coeficientes de correlacion de Pearson (COE), se encontr6 una correlacion positiva
entre las variables observadas y las variables corregidas o pronosticadas, como se muestra en
la Tabla 36 del Anexo 3. Sin embargo, se observo que la mejora en los valores de COE
después de la aplicacion del Filtro de Kalman Adaptativo no fue significativa en la mayoria
de los casos. Se resalta que los coeficientes de correlacion solo miden la relacion lineal entre
las variables y pueden no reflejar completamente la mejora en la reduccion de errores entre
los valores pronosticados y observados debido a la presencia de otros factores, como la

dispersion de los datos o valores anémalos.

No obstante, en el ejemplo mostrado para la estacién de Jiutepec, Mor., los resultados
demuestran que al eliminar el primer dia de analisis y calcular los coeficientes de correlacion
después de que el filtro haya tenido un impacto en la correccién, se logra una mejora
significativa en los valores de COE. Esto respalda la eficacia de la correccidn realizada por
el Filtro de Kalman Adaptativo y sugiere una mayor consistencia entre los valores

pronosticados y observados en términos de la relacién lineal.

Adicionalmente se comprobd lo mencionado en, Pelosi, 2017., de que los valores iniciales

de coeficientes de regresion x;._,a. Y de la covarianza de su error P, .y, CONvergen

rapidamente a sus valores verdaderos.

En conclusion, la implementacion del Filtro de Kalman Adaptativo ha permitido reducir de
manera significativa las diferencias entre los pronésticos y las observaciones de temperatura
maxima, temperatura minima y precipitacion. Los sesgos promedio y los sesgos absolutos
promedio se han disminuido, lo que indica una menor diferencia entre los prondsticos

corregidos por el Filtro de Kalman Adaptativo y las observaciones.
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Los resultados obtenidos indican que el Filtro de Kalman Adaptativo es una herramienta
prometedora para reducir el sesgo en los prondsticos meteoroldgicos numéricos y mejorar la
calidad de los resultados. Este estudio ha demostrado que la implementacién del filtro en el
sistema SREF ha logrado una reduccion significativa en el sesgo de los prondsticos de

temperatura méxima, temperatura minima y precipitacion.

Se ha cumplido exitosamente el objetivo principal de disminuir las diferencias entre los
resultados de las simulaciones numeéricas y las observaciones meteorologicas en el territorio
mexicano para estas variables. La hipdtesis planteada también ha sido respaldada, ya que se
ha observado una notable reduccion en el sesgo entre los resultados de las simulaciones
numéricas del modelo SREF y las observaciones puntuales de las variables meteoroldgicas

mencionadas, al aplicar la técnica de correccion.

Al utilizar el filtro de Kalman Adaptativo, se logrd corregir y ajustar los resultados de las
simulaciones numeéricas del sistema de ensamble SREF, lo que resulté en una disminucion
del sesgo en los prondsticos de las variables de interés. Esto indica una mayor precision y
confiabilidad de los pronosticos, lo cual es esencial para la toma de decisiones en diferentes

areas que dependen de la informacion meteorolégica.

Estos hallazgos respaldan la relevancia del Filtro de Kalman Adaptativo como una
herramienta de postprocesamiento para reducir el sesgo en los prondsticos meteoroldgicos
numéricos y mejorar la calidad de los resultados. Sin embargo, se deben tener en cuenta las
limitaciones y consideraciones en la aplicacion del filtro, como ha sido mencionado para el

caso de la precipitacion.

Los resultados encontrados contribuyen al avance en el campo de la meteorologia y
proporcionan una base sélida para futuros estudios y mejoras en la calidad de los pronésticos
numéricos del tiempo, a través de la reduccion de sesgo mediante técnicas de

postprocesamiento estadistico como lo es el Filtro de Kalman Adaptativo.
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Recomendaciones

Aunque el objetivo principal de este trabajo no fue realizar una correccion de sesgo en tiempo
real, se considero la posibilidad de utilizar Estaciones Meteoroldgicas Automaticas (EMAS)
para llevar a cabo dicha correccion en modo operativo. Sin embargo, no se pudo acceder a la
informacion en tiempo real proveniente de estas estaciones debido a diversos desafios. A
pesar de esta limitacion, se reconoce la importancia de este enfoque y se sugiere como una
posible area de investigacion futura para optimizar la correccion del sesgo en los pronosticos
meteoroldgicos. Ademas, es relevante destacar que el uso de EMASs podria contribuir a
mejorar la precision de los pronosticos en tiempo real, especialmente cuando la atmdsfera

experimenta cambios drasticos en las condiciones atmosféricas.

La incorporacion de EMASs en el proceso de pronostico meteoroldgico proporcionaria datos
actualizados sobre variables atmosféricas que no estan disponibles a través de otras fuentes,
como las estaciones meteorolégicas convencionales. Estos datos podrian utilizarse
posteriormente en el postprocesamiento a traves del Filtro de Kalman Adaptativo de las
salidas de los prondsticos meteoroldgicos numéricos. Los cambios repentinos en las
condiciones atmosféricas representan un desafio para los pronosticadores, ya que los modelos
meteoroldgicos a menudo tienen dificultades para capturar con precision estos cambios y los
fendmenos a pequefa escala. No obstante, al incorporar datos de EMAs en los modelos de
prondstico, se podria mejorar la capacidad de anticipar y adaptarse a estos cambios rapidos

en tiempo real.

También, se aconseja realizar la aplicacion de Filtro de Kalman Adaptativo a lo largo de
varios afios de informacion, con el fin de realizar un analisis del comportamiento de los
coeficientes de regresion y demas variables calculadas por el algoritmo y lograr identificar
patrones para el caso de cambios repentinos de las condiciones del tiempo atmosférico.
Ademas, se sugiere aplicar la metodologia generalizando para el caso multiples predictores

que expliquen el comportamiento del predictando.
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Se recomienda llevar a cabo una investigacion exhaustiva con el fin de identificar la
metodologia Optima para realizar la correccion del prondstico numérico de la precipitacion.
En este contexto, se sugiere considerar el uso de técnicas como el Filtro de Kalman Extendido
o el Filtro de Kalman Unscented, los cuales son aplicables a sistemas no lineales. Igualmente,
se sugiere aplicar Filtro de Kalman Adaptativo, explotando toda la informacion del ensamble,
como se ha empleado en otros estudios (Pelosi. 2017). Ademas, es relevante explorar la
posibilidad de realizar la correccion de forma diferenciada por regiones geogréficas o
segmentando las estaciones segun rangos altitudinales. Otra estrategia interesante seria
evaluar la correccion utilizando datos de radar, ya que el Filtro de Kalman ha sido
ampliamente utilizado para corregir el sesgo de la precipitacion utilizando la reflectividad
del radar.

Asimismo, es importante mencionar la opcién de emplear la técnica conocida como Model
Output Statistics (MOS), la cual consiste en identificar adecuadamente las variables que
funcionen como predictores y utilizarlas en el proceso de correccion. La técnica MOS ha
demostrado ser efectiva para mejorar los prondsticos meteorologicos, permitiendo ajustar y
afinar las estimaciones basandose en datos observados y en modelos numéricos. Pero cuenta
con ciertas limitaciones, como la necesidad de contar con una gran cantidad de datos
histéricos para desarrollar relaciones estadisticas efectivas.

Por todo lo anterior, se recomienda realizar un estudio riguroso y detallado para evaluar y
comparar la eficacia de estas diversas metodologias de correccion en el contexto especifico
de la precipitacion en México. Esta evaluacion permitira seleccionar la técnica més adecuada
para obtener pronosticos precisos y confiables, lo cual contribuira al avance de la prediccion

meteoroldgica y a la toma de decisiones basada en informacion precisa y oportuna.

Finalmente, se recomienda considerar el uso de técnicas de asimilacion de datos, como
WRFDA (Weather Research and Forecasting Data Assimilation) y WRF-DART (Weather
Research and Forecasting Data Assimilation Research Testbed), para mejorar el rendimiento
de los modelos de simulacion numérica del tiempo. Estas técnicas permiten la integracion de

observaciones reales en los modelos numericos, ajustando el estado inicial y mejorando la
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precision de los prondsticos. Estos programas, son ampliamente utilizados en la comunidad
meteoroldgica, ofrecen métodos sofisticados, como la asimilacion variacional y los Filtros

de Kalman.

98



Referencias

Beck, V. C., Yamasaki, Y. & Pereira, F. (2016). El estado del arte de los métodos de asimilacion de
datos. Universidad Federal de Pelotas. Facultad de Meteorologia.

Bjerknes, V. (1911). Dynamical meteorological and hidrography. New York: Carnegie Institute,
Gibson Bros. 176p.

Cassola, F., & Burlando, M. (2012). Wind speed and wind energy forecast through Kalman filtering
of Numerical Weather Prediction model output. Appl. Energy, 99, 154-166,
doi:10.1016/j.apenergy.2012.03.054.

Castro, M., Gonzdlez, R., & Portela, A. (1991). Parametrizacion de la capa limite atmosférica en los
modelos numéricos de prondstico meteoroldgico. Dpto. Geofisica y Meteorologia. Facultad
de Fisica. Universidad Complutense 28040 Madrid. Espafia.

Caya, A., Sun, J., & Snyder, C. (2005). A comparison between the 4DVAR and the ensemble Kalman
filter techniques for radar data assimilation. Mon. Weather Rev., 133(11) 3081-3094.

Cheng, W. Y. Y., & Steenburgh, W. J. (2007). Strengths and weaknesses of MOS, running-mean bias
removal, and Kalman filter techniques for improving model forecasts over the western
United States. Wea. Forecasting, 22, 1304—1318, doi:10.1175/2007WAF2006084.1.

CICESE. (2013). CLICOM. Departamento de Oceanografia Fisica. Division de Oceanologia. Obtenido
en: http://clicom-mex.cicese.mx/

Coll-Hurtado, A. (1990). Nuevo atlas nacional de México. México: Universidad Nacional Autonoma
de México, Instituto de Geografia. ISBN-13: 978-970-32-5047-9.

COMET-MetEd. (2015a). Operational Models Encyclopedia—SREF - Perturbation Method. Obtenido
en: https://sites.google.com/ucar.edu/operational-models-encyclo/probabilistic-
models/sref/ensemble-members

COMET-MetEd. (2015b). Operational Models Encyclopedia—SREF - Perturbation Method. Obtenido
en: https://sites.google.com/ucar.edu/operational-models-encyclo/probabilistic-
models/sref/initial-conditions

COMET-MetEd. (2015c). Operational Models Encyclopedia—SREF - Perturbation Method. Obtenido
en: https.//sites.google.com/ucar.edu/operational-models-encyclo/probabilistic-
models/sref/vertical-resolution

COMET-MetEd. (2015d). Operational Models Encyclopedia—SREF - Perturbation Method. Obtenido
en: https://sites.google.com/ucar.edu/operational-models-encyclo/probabilistic-
models/sref/grid-scale-resolution

COMET-MetEd. (2015e). Operational Models Encyclopedia—SREF - Perturbation Method. Obtenido
en: https://sites.google.com/ucar.edu/operational-models-encyclo/probabilistic-

99



models/sref/horizontal-resolution

Comision Nacional del Agua. (2019). Situacion de los Recursos Hidricos (Capitulo 2). Obtenido en:
https://www.gob.mx/conagua/acciones-y-programas/situacion-de-los-recursos-hidricos

Crochet, P. (2004). Adaptive Kalman filtering of 2-metre temperature and 10-metre wind-speed
forecasts in Iceland. Meteor. Appl., 11, 173—187, doi:10.1017/51350482704001252.

Dillon, M. E., Garcia, Y., & Collini, A. (s. f.). Asimilacion de Datos de un Modelo de Prondstico
Numérico del Tiempo en el Servicio Meteorolégico Nacional.

Delle Monache et al. (2006). Ozone ensemble forecasts: 2. A Kalman filter predictor bias correction.
Journal of Geophysical Research. 111. 10.1029/2005JD006311.

Delle Monache, L., Nipen, T., Liu, Y., Roux, G., & Stull, R. (2011). Kalman filter and analog schemes to
postprocess numerical weather predictions. Mon. Wea. Rev., 139, 3554-3570,
doi:10.1175/2011MWR3653.1

Dorado, J., & Ruiz, J. F. (2013). Implementacion de Filtros de Kalman como método de ajuste a los
modelos de prondstico (GFS) de temperaturas mdxima y minima para algunas ciudades de
Colombia. Grupo de Modelamiento de Tiempo y Clima. Subdireccion de Meteorologia —
IDEAM.

ECMWEF, 2015: User guide to ECMWEF forecast products v1.2. ECMWF, 129 pp.,
http://www.ecmwf.int/sites/default/files/User_Guide V1.2 20151123.pdf.

Evensen, G. (1994a). Sequential data assimilation with a nonlinear quasigeostrophic model using
Monte Carlo methods to forecast error statistics. J. Geophy. Res., 99(C5): 10143-10162.

Evensen, G. (1994b). Inverse Methods and data assimilation in nonlinear ocean models. Physica D,
77(1-3): 108-129.

Evensen, G. (2009). Data Assimilation: The Ensemble Kalman Filter.
https.//link.springer.com/book/10.1007/978-3-642-03711-5

Fischer, M. (2001). Assimilation techniques (4): 4d-Var. Meteorological Training Course Lecture
Series, 2001.

Galanis, G., & Anadranistakis, M. (2002). A one-dimensional Kalman filter for the correction of near
surface temperature forecasts. Meteor. Appl., 9, 437441,
doi:10.1017/51350482702004061.

Galanis, G., Louka, P., Katsafados, P., Pytharoulis, 1., & Kallos, G.(2006). Applications of Kalman
filters based on non-linear functions to numerical weather predictions. Ann.
Geophys., 24, 2451-2460, doi:10.5194/angeo-24-2451-2006.

Gardufio, R. (1994). EL VELEIDOSO CLIMA. México: Fondo de Cultura Econémica.

100



Glahn, H. R. & Lowry, D. A. (1972). The use of Model Output Statistics (MOS) in Objetive Weather
Forecasting. Techniques Development Laboratory. National Weather Service, NOAA.

Grupo de Interaccion Océano Atmdsfera. (2017). WRF: Prondstico Meteoroldgico. Instituto de
Ciencias de la Atmdsfera y Cambio Climdtico, UNAM. Obtenido en: http://grupo-
ioa.atmosfera.unam.mx/pronosticos/index.php/meteorologia/inf-wrf

Harms, D. E., Raman, S., & Madala, R. V. (1992). An Examination of Four-Dimensional Data-
Assimilation Techniques for Numerical Weather Prediction. Bull. Amer. Meteor. Soc., 73, No.
4, pp. 425-440.

Homleid, M. (1995). Diurnal corrections of short-term surface temperature forecasts using the
Kalman filter. Wea. Forecasting, 10, 689-707, doi:10.1175/1520-
0434(1995)010<0689:DCOSTS>2.0.CO;2.

Hunt, B. R., Kostelich, E. J, & Szunyogh, I. (2007). E_cient data assimilation for spatiotemporal chaos:
A local ensemble transform Kalman _Iter. Physica D: Nonlinear Phenomena, 230, 112-126,
doi:10.1016/j.physd.2006.11.008.

Jung, T. (2005) Systematic errors of the atmospheric circulation in the ECMWEF forecasting system.
Quarterly Journal of Royal Meteorological Society, 131, 1045-1073.

Kalnay, E. (2003). Atmospheric modeling, data assimilation and predictability. Cambridge University
Press, Cambridge. 341p.

Libonati, R., Trigo, I., & DaCamara, C. C. (2008). Correction of 2 m-temperature forecasts using
Kalman filtering technique. Atmos. Res., 87, 183—197, doi:10.1016/j.atmosres.2007.08.006.

Lighezzolo, R. A. (2014) Integracion de modelos numéricos de prediccion meteoroldgica en sistemas
de alerta temprana a emergencias. UNIVERSIDAD NACIONAL DE CORDOBA. Facultad de
Matemdtica, Astronomia y Fisica —FaMAF

Lépez de Llergo, R. (2003). Principales rasgos geogrdficos de la Republica Mexicana. Investigaciones
Geogrdficas, (50), 7-23. Obtenido en:
https.//www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci_arttext&pid=50188-46112003000100007

Meng, Z. & Zhang, F. (2008). Tests of an ensemble Kalman filter for Mesoscale and regional-scale
data assimilation. Part Ill: Comparison with 3DVAR in a real-data case study. Mon. Weather Rev).,
136: 522-540.

Morss R., Demuth, J., Lazo, J. (2008). Communicating Uncertainty in Weather Forecasts: A Survey of
the U.S. Public. Weather and forecasting; 23: 974-991.

Neslihanoglu, S., Unal, E., & Yozgatligil, C. (2021). Performance comparison of filtering methods on

modelling and forecasting the total precipitation amount: a case study for Mugla in Turkey.
Journal of Water and Climate Change. 12. 10.2166/wcc.2021.332.

101



Pelosi, A., Medina, H., Van den Bergh, J., Vannitsem, S., & Chirico, G. B. (2017). Adaptative Kalman
Filtering for Postprocessing Ensemble Numerical Weather Predictions. 4837-4854. Obtenido
en: https://doi.org/10.1175/MWR-D-17-0084.1

Persson, A. (1991). Kalman filtering—A new approach to adaptive statistical interpretation of
numerical meteorological forecasts. Lectures and Papers Presented at the WMO Training
Workshop on the Interpretation of NWP Products in Terms of Local Weather Phenomena
and Their Verification, H. R. Glahn, Ed., PSMP Report Series, Vol. 34, World Meteorological
Organization, 27-32.

Pielke, A. R. (1984). Mesoscale Meteorological Modeling. 978-0-08-092526-4. Obtenido en:
https://doi.org/10.1016/C2009-0-02981-X

Pinson, P. (2012). Adaptive calibration of (u,v)-wind ensemble forecasts. Quart. J. Roy. Meteor.
Soc., 138, 1273—-1284, doi:10.1002/q).1873.

Python Software Foundation. (2023). About Python. Obtenido en: https://www.python.org/about/

Quintas, 1. (2000). ERIC II: Documentacion de la base de datos climatoldgica y del programa
extractor. Instituto Mexicano de Tecnologia del Agua. 968-7417-40-4. Obtenido en:
http://repositorio.imta.mx/handle/20.500.12013/1635

Righetti, S. A., Hobouchian, M. P., & Garcia, Y. (2019). Correccion del BIAS del prondstico de
temperatura minima y mdxima del modelo GFS. Nota Técnica SMN 2017-56. Servicio

Meteoroldgico Nacional. Buenos Aires, Argentina.

Sasaki, Y. (1958). An objective analysis based on the variational method. Journal of Meteorological
Society of Japan, 36 (3): 77-88.

Solera, R. A. (2003). El Filtro de Kalman. Banco Central de Costa Rica Divisién Econdémica
Departamento de Investigaciones Econémicas.

Spyder IDE. (2023). Spyder IDE. Obtenido en: https://www.spyder-ide.org/

Stathopoulos, C., Kaperoni, A., Galanis, G., & Kallos, G. (2013). Wind power prediction based on
numerical and statistical models.). Wind Eng. Ind. Aerodyn., 112, 25-38,
doi:10.1016/j.jweia.2012.09.004.

Stauffer, D.R., Seaman, N.L. (1990). Use of 4-D data assimilation in a limited area Mesoscale model.

Partl: Experiments with synoptic scale data. Mon. Weather Rev., 118(6): 1250-1277.

Talagrand, O. 1997. Assimilation of observations: An introduction. Journal of the Meteorological
Society of Japan, 75, 191 — 205.

Vannitsem, S. (2008). Dynamical properties of MOS forecasts: Analysis of the ECMWEF operational
forecasting system. Wea. Prondstico, 23, 1032—1043, doi:10.1175/ 2008 WAF2222126.1

102



Velasquez, P., Messmer, M., & Raible, C. C. (2020). A new bias-correction method for precipitation
over complex terrain suitable for different climate states: A case study using WRF (version
3.8.1). Geoscientific Model Development, 13(10), 5007-5027. https://doi.org/10.5194/gmd-
13-5007-2020

Warner T., Key, L., & Lario, A. (1989). Sensitivity of mesoescale model forecast skill to some initial
data characteristics: data density, data position, analysis procedure and measurement error.
Mon. Wea. Rev., 117, 06, 1281 — 1310.

Welch, G., & Bishop, G. (2001). An Introduction to the Kalman Filter. Department of Computer
Science University of North Carolina at Chapel Hill. Course 8, University of North Carolina at
Chapel Hill. Department of Computer Science Chapel Hill.

Xu, J., Xiao, Z., Lin, Z. et al. (2021). System bias correction of short-term hub-height wind forecasts
using the Kalman filter. Prot Control Mod Power Syst6, 37. Obtenido en:
https://doi.org/10.1186/541601-021-00214-x

Zhang, M., Zhang, F., Huang, X.-Y, & Zhang, X. (2011). Intercomparison of an Ensemble Kalman Filter

with Three- and Four- Dimension Variational Data Assimilation Methods in a Limited-Area
Model over the Month of June 2003. Mon. Weather Rev., 139: 566-572.

103



ANEXOS



Anexo 1: Acrénimos.

- 3DVAR: Three-dimensional variational assimilation
- 4DVAR: Four-dimensional variational assimilation
- AFWA: Air Force Weather Agency

- ARW: Advanced Research WPS

- WRF-ARW - Advanced Research WRF

- BIAS: Sesgo

- CAPS: Center for Analysis and Prediction Storms

- CLICOM: CLImate COMputing project

- COE: Coeficiente de correlacion de Pearson

- DEF: Diciembre, enero y febrero

- DKF: Filtro de Kalman discreto

- EKF: Filtro de Kalman Extendido

- ECMWF: European Centre for Medium-Range Weather Forecast
- EMAs: Estaciones Meteorologicas Automaticas

- EnKF: Filtro de Kalman por Ensambles

- ESRL: Earth System Research Laboratory

- FAA: Federal Aviation Administration

- GFS: Global Forecast System

- GDAS: Global Forecast System Data Assimilation System
- GrADS: Grid Analysis and Display System

- IDE: Integrated Development Environment

- KF: Filtro de Kalman

- LETKF: Local Ensemble Transform Kalman Filter
- MAE: Error absoluto medio

- MJJ: Mayo, junio y julio

- MOS: Model Output Statistics

- NAM: The North American Mesoscale Model

- NCAR: National Center for Atmospheric Research

- NCEP: National Center for Environmental Prediciton
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- NDAS: The North American Mesoscale Model Data Assimilation System
- NLR: Naval Research Laboratory

- NMM: Nonhydrostatical Mesoscale Model

- NMMB: NEMS Non-hydrostatic Multiscale Model on the B grid

- NOAA: National Oceanic and Atmospheric Administration

- NWP: Modelos de prediccion numérica del tiempo

- RAP: Rapid Refresh

- RMSE: Raiz del error cuadratico medio

- SREF: Short-Range Ensemble Forecast

- SMN: Servicio Meteoroldgico Nacional

- WRF: Weather Research and Forecasting model
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Anexo 2: RMSE, MAE y COE, prondstico vs observacion.

En este anexo se presentan los resultados obtenidos de las métricas estadisticas RMSE (raiz
de error cuadratico medio) y MAE (error medio absoluto) calculadas entre el pronéstico del
SREF y las observaciones de 1570 estaciones climéticas convencionales. Los resultados se
muestran en forma de tablas, y a continuacion se resumen los principales hallazgos de cada

una de ellas:

Algo importante de mencionar es que valores de RMSE altos, indican que existe una mayor
variabilidad entre los pronosticos y las observaciones. Lo que significa que, cuanto mayor
sea el valor de RMSE, mas grande sera la diferencia entre los valores pronosticados y las

observaciones. Lo que implicaria que los prondsticos pueden tener un nivel de precision bajo.

Para el caso del MAE, representa el promedio de las diferencias absolutas entre pronosticos
y los valores observados. Proporciona una medida de la magnitud promedio de los errores de
pronostico, independientemente de su direccion porque es absoluto. Un MAE bajo indica una
mayor precisién en los prondésticos, ya que implica que los errores son relativamente

pequefios en promedio.

Dicho lo anterior, un RMSE alto indica una mayor variabilidad y diferencias entre los
pronosticos y las observaciones, lo cual sugiere una menor precision en los prondésticos. Por
otro lado, un MAE bajo indica una mayor precision y menor magnitud promedio de los

errores de prondstico.

Tabla 20: RMSE para temperatura maxima en el trimestre DEF
En esta tabla, se observa que los intervalos de RMSE para la temperatura maxima, oscilando
entre 0.00 y 22.0. La mayor cantidad de datos se concentra en el intervalo de RMSE entre

2.00y 4.0, lo que representa el 37.51% de los datos.

Tabla 21: RMSE para temperatura maxima en el trimestre MJJ

Los intervalos de RMSE para la temperatura maxima en el trimestre MJJ varian entre 0 y 20.
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La mayor cantidad de datos se encuentra en el intervalo de 2.0 a 4.0, lo que representa 440

estaciones de las 1570.

Tabla 22: RMSE para temperatura minima en el trimestre DEF

En esta tabla, se observa que la mayor cantidad de datos se encuentra en el intervalo de
temperatura minima entre 2.0 y 4.0, lo que representa el 37.70 % de los datos. Los intervalos
de RMSE van desde 0.00 hasta 20.00.

Tabla 23: RMSE para temperatura minima en el trimestre MJJ
La mayor concentracion de datos se encuentra en el intervalo de 2.0 a 4.0 para la temperatura
minima en el trimestre MJJ, con 513 de las 1570 estaciones. Los intervalos de RMSE llegan

hasta valores de 12.

Tabla 24: MAE para temperatura maxima en el trimestre DEF

En esta tabla, se observa que 567 estaciones se encuentran en el intervalo de MAE entre 2 y
4 para la temperatura maxima en el trimestre DEF. Los intervalos de MAE van desde 0 hasta
20.

Tabla 25: MAE para temperatura maxima en el trimestre MJJ

Nuevamente, la mayor cantidad de datos se encuentra en el intervalo de MAE entre 2 'y 4
para la temperatura maxima en el trimestre MJJ, con 387 estaciones dentro de ese intervalo.
Los intervalos de MAE van desde 0 hasta 20.

Tabla 26: MAE para temperatura minima en el trimestre DEF
El 38.66% de las estaciones presenta un MAE entre 2 y 4 para la temperatura minima en el
trimestre DEF. Los intervalos de MAE van desde O hasta 18.

Tabla 27: MAE para temperatura minima en el trimestre MJJ

En esta tabla, el 43.4% de los datos tiene un MAE entre 2 y 4 para la temperatura minima en

el trimestre MJJ. Los intervalos de MAE van desde 0 hasta 12.
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Estas tablas proporcionan informacion detallada sobre los resultados de los analisis
estadisticos realizados, permitiendo una comprension mas precisa de la precision de los
prondsticos del SREF en comparacion con las observaciones de las estaciones climaticas
convencionales. Los intervalos de RMSE y MAE muestran la variabilidad en los errores de

prondstico y como se distribuyen los datos dentro de cada intervalo.

Estos resultados son relevantes para evaluar la calidad y confiabilidad de los prondsticos del

SREF en relacion con las condiciones observadas.

Tabla 20: Intervalos de RMSE para la temperatura maxima en el trimestre de diciembre,
enero y febrero 2020-2021, pronostico vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %

[0.0,2.0] 29 | 1.84713376
[2.0,4.0] 589 | 37.5159236
[4.0, 6.0] 421 | 26.8152866
(6.0, 8.0] 272 | 17.3248408
(8.0, 10.0] 175 | 11.1464968
[10.0, 12.0] 45 | 2.86624204
[12.0, 14.0] 25 | 1.59235669
[14.0, 16.0] 12 | 0.76433121
[16.0, 18.0] 1 | 0.06369427
[18.0, 20.0] 0 0
[20.0, 22.0] 1 | 0.06369427

Tabla 21: Intervalos de RMSE para la temperatura maxima en el trimestre de mayo, junio y
julio 2020, pronostico vs observacion

INTERVALO | NUM. DATOS %

[0.0, 2.0] 104 | 6.62420382
[2.0,4.0] 440 | 28.0254777
[4.0, 6.0] 188 | 11.9745223
[6.0, 8.0] 231 | 14.7133758
[8.0, 10.0] 190 | 12.1019108
[10.0, 12.0] 179 | 11.4012739
[12.0, 14.0] 127 | 8.08917197
[14.0, 16.0] 90 | 5.73248408
[16.0, 18.0] 20 | 1.27388535
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| [18.0,20.0] | 1] 0.06369427 |

Tabla 22: . Intervalos de RMSE para la temperatura minima en el trimestre de diciembre,
enero y febrero 2020-2021, prondstico vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %

[0.0, 2.0] 23 | 1.46496815
[2.0,4.0] 592 | 37.7070064
[4.0, 6.0] 347 | 22.1019108
[6.0, 8.0] 208 | 13.2484076
[8.0,10.0] 212 | 13.5031847
[10.0, 12.0] 95 | 6.05095541
[12.0, 14.0] 71 | 4.52229299
[14.0, 16.0] 16 | 1.01910828
[16.0, 18.0] 51 0.31847134
[18.0, 20.0] 1 | 0.06369427

Tabla 23: Intervalos de RMSE para la temperatura minima en el trimestre de mayo, junioy
julio 2020, pronostico vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %

[0.0, 2.0] 170 | 10.8280255
[2.0, 4.0] 513 | 32.6751592
[4.0, 6.0] 421 | 26.8152866
(6.0, 8.0] 289 | 18.4076433
(8.0, 10.0] 155 | 9.87261146
[10.0, 12.0] 22 | 1.40127389

Tabla 24: Intervalos de MAE para la temperatura méaxima en el trimestre de diciembre,
enero y febrero 2020-2021, pronostico vs observacion

INTERVALO | NUM. DATOS %

[0.0, 2.0] 214 | 13.6305732
[2.0,4.0] 567 | 36.1146497
[4.0, 6.0] 357 | 22.7388535
[6.0, 8.0] 238 | 15.1592357
[8.0, 10.0] 128 | 8.15286624
[10.0, 12.0] 37 | 2.3566879
[12.0, 14.0] 21 | 1.33757962
[14.0, 16.0] 7 | 0.44585987
[16.0, 18.0] 0 0
[18.0, 20.0] 1| 0.06369427
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Tabla 25: Intervalos de MAE para la temperatura maxima en el trimestre de mayo, junioy
julio 2020, pronostico vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %

[0.0, 2.0] 216 | 13.7579618
[2.0, 4.0] 387 | 24.6496815
[4.0, 6.0] 171 | 10.8917197
(6.0, 8.0] 220 | 14.0127389
[8.0, 10.0] 197 | 12.5477707
[10.0, 12.0] 156 | 9.93630573
[12.0, 14.0] 123 | 7.8343949
[14.0, 16.0] 82 | 5.22292994
[16.0, 18.0] 17 | 1.08280255
[18.0, 20.0] 1 | 0.06369427

Tabla 26: Intervalos de MAE para la temperatura minima en el trimestre de diciembre, enero
y febrero 2020-2021, prondstico vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %

[0.0, 2.0] 153 | 9.74522293
[2.0,4.0] 607 | 38.6624204
[4.0, 6.0] 250 | 15.9235669
[6.0, 8.0] 182 | 11.5923567
[8.0, 10.0] 212 | 13.5031847
[10.0, 12.0] 86 | 5.47770701
[12.0, 14.0] 62 | 3.94904459
[14.0, 16.0] 12 | 0.76433121
[16.0, 18.0] 6 | 0.38216561

Tabla 27: Intervalos de MAE para la temperatura minima en el trimestre de mayo, junio y
julio 2020, prondstico vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %

[0.0, 2.0] 312 | 19.8726115
[2.0,4.0] 434 | 27.6433121
[4.0, 6.0] 402 | 25.6050955
[6.0, 8.0] 260 | 16.5605096
[8.0, 10.0] 143 | 9.10828025
[10.0, 12.0] 19 | 1.21019108
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Anexo 3: RMSE, MAE y COE, correccion vs observacion.

En este Anexo 3, se presentan los resultados obtenidos al evaluar las métricas estadisticas en
relaciéon con la correccion realizada por el Filtro de Kalman Adaptativo versus la
observacion. Se han calculado el RMSE (Error Cuadratico Medio), el MAE (Error Absoluto
Medio) y el COE (Error de Correlacion) para analizar la precision de las correcciones
realizadas en comparacion con los datos observados. A continuacion, se detalla el resumen
de cada una de las tablas, que proporcionan informacion valiosa sobre el desempefio de las

correcciones.

Tabla 28: RMSE para temperatura maxima DEF

En esta tabla se presentan los intervalos de RMSE para la temperatura maxima en el trimestre
DEF. Se observa que los intervalos abarcan valores desde 0 a 6. La mayor proporcion de
datos se encuentra en el intervalo de RMSE entre 2 y 4, que engloba poco mas del 84.14 %

de los datos.

Tabla 29: RMSE para temperatura maxima MJJ
La tabla muestra los intervalos de RMSE para la temperatura maxima en el trimestre MJJ.
Destaca que 1501 estaciones se encuentran en un intervalo de RMSE entre 2.0 y 4.0. Los

intervalos de RMSE varian solo de 0 a 4.0.

Tabla 30: RMSE para temperatura minima DEF

En esta tabla se presentan los intervalos de RMSE para la temperatura minima en el trimestre
DEF. Se observa que el 75.28% de las estaciones se encuentran en un intervalo de RMSE
entre 0.0 y 2.0, y 382 estaciones se ubican en un intervalo de RMSE entre 2.0 y 4.0. Los

intervalos de RMSE abarcan valores que van desde 0 a 6.

Tabla 31: RMSE para temperatura minima MJJ

En la tabla se muestran los intervalos de RMSE para la temperatura minima en el trimestre
MJJ. Se encuentra que 1551 estaciones de las 1570 tienen un RMSE en el intervalo de 0 a 2.
Los intervalos de RMSE varian desde 0 hasta 4.0.
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Tabla 32: MAE para temperatura méxima DEF
En esta tabla se analiza el MAE (Error Absoluto Medio) para la temperatura maxima en el
trimestre DEF. Los intervalos de MAE abarcan valores que van desde 0 hasta 6. Se observa

que el 70.95% de las estaciones tienen un MAE en el rango de 0 a 2.

Tabla 33: MAE para temperatura maxima MJJ
La tabla muestra el MAE para la temperatura maxima en el trimestre MJJ. Destaca que el

98.89% de los datos presentan un MAE entre 0 y 2. El valor maximo del MAE es de 4.

Tabla 34: MAE para temperatura minima DEF
En esta tabla se presenta el MAE para la temperatura minima en el trimestre MJJ. Se observa

que el 91.01 % de las estaciones presentan un MAE entre 0 y 2.

Tabla 35: MAE para temperatura minima MJJ
En esta tabla se presenta el MAE para la temperatura minima en el trimestre MJJ. Se observa

que el 99.93% de las estaciones presentan un MAE entre 0 y 2.

Estos resultados proporcionan informacion detallada sobre la efectividad de las correcciones
realizadas al aplicar el método de correccidn de sesgo en comparacion con las observaciones

puntuales de las estaciones climaticas convencionales.

Tabla 28: Intervalos de RMSE para la temperatura maxima en el trimestre de diciembre,
enero y febrero 2020-2021, correccion vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS | %

[0.0, 2.0] 176 | 11.2101911
[2.0,4.0] 1321 | 84.1401274
[4.0, 6.0] 73 | 4.64968153
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Tabla 29: Intervalos de RMSE para la temperatura maxima en el trimestre de mayo, junio y
julio 2020, correccion vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %
[0.0, 2.0] 69 | 4.39490446
[2.0, 4.0] 1501 | 95.6050955

Tabla 30: Intervalos de RMSE para la temperatura minima en el trimestre de diciembre,
enero y febrero 2020-2021, correccion vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %

[0.0, 2.0] 1182 | 75.2866242
[2.0, 4.0] 382 | 24.3312102
[4.0, 6.0] 6 | 0.38216561

Tabla 31: Intervalos de RMSE para la temperatura minima en el trimestre de mayo, junio y
julio 2020, correccion vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %
[0.0, 2.0] 1551 | 98.7898089
[2.0, 4.0] 19 | 1.21019108

Tabla 32: Intervalos de MAE para la temperatura maxima en el trimestre de diciembre,
enero y febrero 2020-2021, correccion vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %

[0.0, 2.0] 1114 | 70.955414
[2.0, 4.0] 455 | 28.9808917
[4.0, 6.0] 1 | 0.06369427

Tabla 33: Intervalos de MAE para la temperatura méaxima en el trimestre de mayo, junio y
julio 2020, correccion vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %
[0.0, 2.0] 1554 | 98.9808917
[2.0,4.0] 16 | 1.01910828
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Tabla 34: Intervalos de MAE para la temperatura minima en el trimestre de diciembre, enero
y febrero 2020-2021, correccion vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %

[0.0, 2.0] 1429 | 91.0191083
[2.0,4.0] 139 | 8.85350318
[4.0, 6.0] 2 | 0.12738854

Tabla 35: Intervalos de MAE para la temperatura minima en el trimestre de mayo, junio y
julio 2020, correccion vs observacion.

INTERVALO | NUM. DATOS %
[0.0, 2.0] 1569 | 99.9363057
[2.0, 4.0] 1| 0.06369427

Finalmente, la Tabla 36 muestra los resultados obtenidos del coeficiente de correlacion de
Pearson entre el prondstico vs observacion (COE SREF VS OBS) y el prondstico del sistema
SREF y los valores observados (COE SREF VS OBS). EL COE es una medida de la relacién
lineal entre dos variables, y varian de -1 a 1, donde 1 indica una correlacion positiva perfecta,
0 indica ausencia de correlacion y -1 indica una correlacion negativa perfecta.

Para la variable de precipitacion - DEF, el COE FK VS OBS es de 0.19, mientras que para
COE SREF VS OBS es de 0.29. En cuanto, a la precipitacién — MJJ, el COE FK VS OBS
encontrado fue de 0.49 y el COE SREF VS OBS de 0.27. Estos coeficientes indican una
correlacion positiva débil en ambos casos, pero la correlacion es un poco mayor en el caso
de FK VS OBS para los meses MMJ y, para los meses DEF la correlacion es mayor entre el
SREF VS OBS.

Respecto a la temperatura maxima — DEF y MJJ, se obtienen coeficientes de correlacion de
0.66 y 0.41 respectivamente para COE FK VS OBS. Para SREF VS OBS, los coeficientes
de correlacién son 0.62 y 0.34 respectivamente. Estos coeficientes indican una correlacion
positiva moderada en ambos casos, pero no hay una mejora significativa entre el COE

promedio encontrado para estas variables y periodos.
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En cuanto a la temperatura minima - DEF y MJJ, se obtienen coeficientes de correlacion de
0.73 y 0.78 respectivamente para FK VS OBS. En el caso de SREF VS OBS, el COE es de
0.49 y 0.34 respectivamente. Estos coeficientes indican una correlacion positiva moderada a
fuerte para el caso de FK VS OBS, pero nuevamente no hay una mejora significativa entre
FK VS OBS y SREF VS OBS.

Tabla 36: Coeficiente de correlaciéon de Pearson promedio encontrado para cada caso de
estudio.

Variable - periodo COE FK VS OBS | COE SREF VS OBS
Precipitacién - MJJ 0.49 0.27
Precipitacién - DEF 0.19 0.29
Temperatura maxima - DEF 0.66 0.62
Temperatura maxima - MJJ 0.41 0.34
Temperatura minima - DEF 0.73 0.49
Temperatura minima - MJJ 0.78 0.34

Los resultados obtenidos en la Tabla 36, revelan la existencia de una correlacion positiva
entre las variables observadas y las variables corregidas o pronosticadas. Sin embargo, se
observa que, en la mayoria de los casos, la mejora no es significativa después de aplicar el
Filtro de Kalman Adaptativo. Es importante tener en cuenta que los coeficientes de
correlacion solo evaltan la relacion lineal entre las variables, y pueden no reflejar de manera
precisa la reduccion de las diferencias entre los valores pronosticados y observados debido a

la influencia de otros factores, como la dispersion de los datos o valores atipicos.

Para abordar este aspecto, se decidi6 calcular los coeficientes de correlacion después de
eliminar el primer dia de analisis. De esta manera, se asegurd contar inicamente con los dias
en los que los coeficientes de correlacion fueron actualizados por el filtro y tuvieron un
impacto en la correccion. Esto permitié reducir la anomalia observada en el primer dia de
analisis y eliminar una fuente potencial de error. Como ejemplo, se muestran graficas de
dispersion, entre la correccion vs observacion (izquierda) y pronostico vs observacion

(derecha) para la estacion de Jiutepec, perteneciente al estado de Morelos
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En las Figuras 38, 39, 40 y 41, para el caso de temperatura, se puede apreciar una clara
mejoria en los valores de los coeficientes de correlacion después de aplicar el método de
correccion. Estos resultados respaldan la eficacia de la correccidn realizada y sugieren una
mayor concordancia entre los valores pronosticados y observados en términos de la relacion

lineal. A continuacion, se muestra una descripcion general de las figuras:

En la Figura 38, para temperatura maxima — DEF, se logra observar que el COE pas6 de 0.72,
a 0.78 al aplicar el Filtro de Kalman para la estacion de Jiutepec, o que muestra una mejora,

aunque no tan significante.

En la Figura 39, se muestra una correccion significativa para la variable de temperatura
maxima — MJJ, teniendo un COE de 0.71 entre la correccion y la observacion, a comparacion
de los 0.11 encontrados entre el sistema SREF y los valores observados.

En la Figura 40, representa la temperatura minima — DEF para la estacion de Jiutepec, se
logra apreciar que el COE paso de ser 0.51 a 0.78 al implementar la técnica de correccion.

En la Figura 41, para la temperatura minima — MJJ, el prondstico del sistema SREF muestra
un COE negativo muy bajo, de -0.18, para este caso especifico, se observa una mejoria muy
significativa al presentarse un COE después de aplicar el Filtro de Kalman Adaptativo de
0.91.

En la Figura 42, para la precipitacion - DEF, los COE encontrados con la correccién y la
observacion son muy bajos, can valores de 0.06 y 0.12, respectivamente.

En Figura 43, para la precipitacion — MJJ, se muestra una mejoria considerable, al pasar de
un COE de 0.23 a uno de 0.51.
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Gréfico de Dispersién
Variable: TMAX - Periodo: DEF 2020-2021
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.
Coeficiente de correlacién: 0.78
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Gréfico de Dispersién
Variable: TMAX - Periodo: DEF 2020-2021
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.
Coeficiente de correlacién: 0.72
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Figura 38: Comparacion de la dispersion entre la temperatura maxima corregida (izquierda) y la pronosticada (derecha), contra
las observaciones para la estacion de Jiutepec, Mor., periodo DEF.
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Gréfico de Dispersidn Grafico de Dispersién

Variable: TMAX - Periodo: MJJ 2020 Variable: TMAX - Periodo: MJJ 2020
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor. Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.
Coeficiente de correlacién: 0.71 Coeficiente de correlacién: 0.11
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Figura 39: Comparacién de la dispersion entre la temperatura maxima corregida (izquierda) y la pronosticada (derecha), contra
las observaciones para la estacion de Jiutepec, Mor., periodo MJJ.
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Gréfico de Dispersién
Variable: TMIN - Periodo: DEF 2020-2021
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.
Coeficiente de correlacion: 0.78
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Gréfico de Dispersién
Variable: TMIN - Periodo: DEF 2020-2021
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.
Coeficiente de correlacion: 0.51

® srefvsobs
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Figura 40: Comparacion de la dispersion entre la temperatura minima corregida (izquierda) y la pronosticada (derecha), contra
las observaciones para la estacion de Jiutepec, Mor., periodo DEF.
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Gréfico de Dispersién
Variable: TMIN - Periodo: MJJ 2020
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.
Coeficiente de correlacién: 0.91
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Gréfico de Dispersion
Variable: TMIN - Periodo: MJJ 2020
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.
Coeficiente de correlacién: -0.18
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Figura 41:Comparacion de la dispersion entre la temperatura minima corregida (izquierda) y la pronosticada (derecha), contra las
observaciones para la estacion de Jiutepec, Mor., periodo MJJ.
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Grafico de Dispersion
Variable: PRECIPITACION - Periodo: DEF 2020-2021
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.
Coeficiente de correlacion: 0.06
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Grafico de Dispersion
Variable: PRECIPITACION - Periodo: DEF 2020-2021
Municipio: Jiutepec, Estado; Mor.
Coeficiente de correlacién: 0.12
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Figura 42: Comparacion de la dispersion entre la precipitacion corregida (izquierda) y la pronosticada (derecha), contra
las observaciones para la estacion de Jiutepec, Mor., periodo DEF

122



Gréfico de Dispersién
Variable: PRECIPITACION - Periodo: MJj 2020
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.
Coeficiente de correlacién: 0.51
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Gréfico de Dispersién
Variable: PRECIPITACION - Periodo: MJJ 2020
Municipio: Jiutepec, Estado: Mor.
Coeficiente de correlacion: 0.23

. ® srefvsobs
20 —== Linea de tendencia
15 A
3
o 10 4
o
o
5 -
° [ g
IR, P .
0 - ('Y L) ® [ [ ] ®
0 5 10 15 20 25

sref

Figura 43: Comparacion de la dispersion entre la precipitacion corregida (izquierda) y la pronosticada (derecha), contra las
observaciones para la estacion de Jiutepec, Mor., periodo MJJ.
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Analisis de los resultados mostrados en el Anexo 2y 3

En el Anexo 2, muestra el RMSE y MAE del pronéstico numérico de SREF en comparacion
con la observacion registrada, se observa que los intervalos de RMSE y MAE son bastante
amplios en general. Esto indica que los prondsticos del sistema SREF presentan una

variabilidad considerable en sus errores, con valores muy altos en la mayoria de los casos.

En el Anexo 3, que muestra el RMSE y MAE de la correccion realizada por el Filtro de
Kalman Adaptativo, se aprecia que los intervalos de RMSE y MAE son mucho mas estrechos
en comparacién con los del Anexo 2. Esto indica que la aplicacién del Filtro de Kalman ha
contribuido a reducir los errores en los prondsticos, mejorando la precision en general de la
estimacion del sistema SREF. Ademas, se observa que un porcentaje significativo de
estaciones se concentra en valores de RMSE y MAE mas bajos, en comparacion con lo
encontrado en el Anexo 3.

Los resultados mostrados en final del Anexo 3, en la Tabla 36, de los coeficientes de
correlacion de Pearson (COE) indican que hay una correlacién positiva entre las variables
observadas y las variables corregidas o pronosticadas, sin embargo, después de aplicar el
Filtro de Kalman Adaptativo la mejora no es significativa en la mayoria de los casos. Es
importante tener en cuenta que los coeficientes de correlacion solo miden la relacion lineal
entre las variables. EI COE puede no reflejar la mejora en la reduccién de los valores
pronosticados y observados debido a la presencia de otros factores, como la dispersion de los

datos o valores anomalos.

Sin embargo, al calcular el COE al excluir el primer dia de analisis y considerar solo los dias
en los que los coeficientes de correlacion fueron actualizados por el filtro y tuvieron un
impacto en la correccion, se observé una notable mejora en los valores de COE. Esto se
evidencia en las Figuras 38, 39, 40 y 41, donde se muestra una clara mejora en los valores de

COE para las variables de temperatura después de aplicar el método de correccion.
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