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Estudio de los efectos de diferentes fuentes de error 

sobre la calidad de los análisis generados por un 

sistema de asimilación por filtros de Kalman 

 

Resumen 

 
El presente t rabajo de tesis plantea la realización de exper im entos idealizados 

de asim ilación de datos basado en un Filt ro de Kalm an por ensam bles (EnKF)  

sobre un dom inio regional cent rado en Sudam érica. En part icular  se em plea el 

algor itm o conocido com o Local Ensem ble Transform  Kalman Filter  (LETKF)  

acoplado al m odelo num érico Weather Research and Forecast ing (WRF) .  Los 

exper im entos exploran la sensibilidad del sistem a de asim ilación frente a los 

errores de modelo y los errores presentes en las condiciones de borde lateral.   

Los resultados indican que las regiones tropicales son más sensibles a los 

errores de modelo, m ient ras que las lat itudes m edias están más directam ente 

influenciadas por los errores en las condiciones de borde lateral.  Para reducir 

los errores del análisis se evalúan diferentes m etodologías que buscan 

representar de m anera explícita los errores en el sistem a de asim ilación:  la 

inflación m ult iplicat iva adaptat iva est imada, los ensambles físicos y la 

int roducción de perturbaciones en las condiciones de borde lateral.   El empleo 

de dichas técnicas perm ite reducir  el del error del análisis y cont r ibuye a 

m ejorar  la representación de su incert idum bre. Sin em bargo, los m ejores 

resultados se obt ienen al com binar  dichas técnicas de form a sim ultánea. 

Finalm ente, se llevan adelante exper im entos ut ilizando observaciones reales en 

los que  se explora el im pacto de la resolución del m odelo en la calidad del 

análisis y de los pronóst icos a corto plazo. En estos exper im entos se encuent ra 

que el aum ento de la resolución del m odelo num érico genera una m ejora tanto 

de la calidad del análisis com o del pronóst ico resultante. Sin em bargo, los 

resultados sugieren que un tratam iento adecuado de las diferentes fuentes de 
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incert idum bre que afectan a un sistem a de análisis -  pronóst ico regional,  junto 

con la incorporación de una m ayor cant idad de observaciones, podría producir 

un im pacto mayor sobre la calidad del análisis.  

Palabras clave:  asim ilación de datos, LETKF, fuentes de error , resolución 

hor izontal,  análisis, pronóst ico 
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Study of the effects of different error sources 

upon the quality of analysis generated by a 

Kalman Filter data assimilation system  

 

Abstract 

 
The present  work proposes the realizat ion of idealized data assim ilat ion 

exper im ents based on an Ensem ble Kalm an Filter  (EnKF)  in a regional dom ain 

centered in South Am erica. In part icular , the Local Ensem ble Transform 

Kalm an Filter  (LETKF) coupled with the Weather Research and Forecast ing 

(WRF)  m odel is em ployed. These exper im ents explore the sensit ivit y of the 

assim ilat ion system  to the m odel and lateral boundary condit ion errors.  

Results indicate that  t ropical regions are m ore sensit ive to m odel errors, 

whereas m id- lat itudes are more affected by lateral boundary condit ion errors. 

In order to reduce analysis errors different  m ethodologies that  seek to 

represent  explicit ly errors present  in the assim ilat ion system  are em ployed:  

the est im ated adapt ive m ult iplicat ive inflat ion, perturbed physic ensem ble and 

perturbed lateral boundary condit ions. The em ploym ent  of these techniques 

provides a reduct ion of the analysis error and contr ibutes to im prove the 

representat ion of the uncertainty. Nevertheless, the best  results are obtained 

when these techniques are em ployed sim ultaneously.  

Finally, data assim ilat ion exper im ents using real observat ions explor ing the 

im pact  of m odel’s hor izontal resolut ion in both the analysis and short  term 

forecast  are carr ied on. In these exper im ents it  is found that  the increm ent  in 

m odel resolut ion results in an im provement  of both the analysis and the 

forecast . However, results suggest  that  an adequate t reatm ent  of the different  

error  sources that  affect  a regional analysis -  forecast  system  and the inclusion 

of a greater am ount  of observat ions in the assim ilat ion process further 

enhance the im provem ent  on the analysis quality.   
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Key words:  data assim ilat ion, LETKF, error  sources, hor izontal resolut ion, 

analysis, forecast .   
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“¿Qué es más difícil? Lo que parece más fácil: 

 ver con los ojos lo que está delante de ellos” 

Johann Wolfgang von Goethe (1749-1832) 

 

Capítulo 1: La asimilación de datos 

1.1 Introducción 

Uno de los grandes desafíos que la m eteorología ha enfrentado desde sus 

pr im eros t iem pos, es la predicción del t iem po a diferentes escalas tem porales, 

desde plazos de las horas hasta las sem anas. En efecto, diversas act ividades 

hum anas se ven afectadas por el com portam iento de la atm ósfera en dichas 

escalas de t iem po. Por este m ot ivo, la m eteorología es requer ida por diferentes 

actores para ant iciparse a cambios que podrían afectar los y eventualm ente 

tom ar la decisión adecuada que perm ita m inim izar pérdidas y costos o hasta 

sacar el m ayor provecho de una situación prevista.  

Si bien la predicción m eteorológica es una act ividad que interesó a la 

hum anidad desde la ant igüedad, el verdadero salto cualitat ivo en esta ram a de 

la ciencia se produjo recién en el últ im o siglo. Hace poco m ás de 100 años, el 

físico y m eteorólogo noruego Vilhelm  Bjerkness (1904)  estableció las bases de 

la predicción m eteorológica actual,  al postular  que el estado futuro de la 

atm ósfera podía ser determ inado a part ir  de integrar num éricam ente las 

ecuaciones que r igen la evolución del sistem a atm osfér ico. Este planteo implica 

resolver sim ultáneam ente un conjunto de ecuaciones, las cuales incluyen las 

ecuaciones de conservación de m ovim iento, energía, m asa junto con la 

ecuación de estado. De esta manera, Bjerkness planteó el problem a de la 

previsión del t iem po com o un problem a de condiciones iniciales. Esto significa 

que si pretendem os conocer el estado futuro de la atm ósfera, debem os 

determ inar pr im ero las condiciones actuales de la atm ósfera ( lo que se 

denom ina determ inar las condiciones iniciales) , y a part ir  de dicho estado 

integrar num éricam ente las ecuaciones que gobiernan la física de la atm ósfera 

( lo que se conoce com o integrar un m odelo num érico) .   
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Aproxim adam ente 20 años m ás tarde, el físico, m atemát ico y m eteorólogo 

inglés Lewis Richardson (1922) , tom ando las ideas de Bjerkness, intentó 

realizar la pr im era integración num érica de las ecuaciones pr im it ivas del 

sistem a atm osfér ico, con el objet ivo de obtener un pronóst ico a 6 horas para el 

norte de Europa. Dicho intento resultó infructuoso, dado que los resultados que 

Richardson obtuvo de esta integración fueron físicam ente ir reales.  La causa de 

tal fracaso se dio por una ser ie de m ot ivos, ent re los que podem os destacar la 

m ala determ inación de las condiciones iniciales y la falta del filt rado de las 

ondas de crecim iento  m ás rápido, lo cual condujo a tasas de cam bio de la 

presión en superficie de un orden de m agnitud mayor a los t ípicam ente 

observados. Asim ism o, en la época en que Richardson realizó lo que fue la 

pr im era integración num érica de un m odelo atm osfér ico, no se disponía del 

poder de cóm puto necesar io para llevar a cabo dicha tarea.  

No fue sino hacia  la década de 1950 cuando se logró el pr im er pronóst ico del 

t iem po exitoso a 1 día de plazo a part ir  de un m odelo num érico sim plificado 

(Charney y ot ros, 1950) . Desde entonces, el cont inuo crecim iento de la 

capacidad de cálculo computacional perm it ió que los m odelos fueran cada vez 

m ás sofist icados, con mayor resolución espacial y con una m enor cant idad de 

aproxim aciones. En consecuencia, los m odelos fueron progresivam ente 

capaces de representar más adecuadam ente los procesos de m enor escala 

presentes en la atm ósfera, lo cual ayudó a m ejorar en el t ranscurso de los 

años la calidad de los pronóst icos. Sin em bargo, debido al hecho de que el 

problem a del pronóst ico del t iem po es esencialm ente un problem a de 

condiciones iniciales, la m ejora de la calidad del pronóst ico está lim itada en 

gran m edida por el grado de aproximación de la condición inicial.  Esto im plica 

que para m ejorar la calidad de un pronóstico a corto plazo es im prescindible 

avanzar en la m ejora de la est im ación de las condiciones iniciales. No 

obstante, debe tenerse en cuenta que no es suficiente m ejorar la condición 

inicial para obtener un m ejor pronóst ico, sino que dicha condición inicial debe 

respetar cier tas condiciones de balance del flujo. De no respetarse tales 

condiciones, es m uy posible que se exciten ondas dentro del m odelo que 

rápidam ente degraden la calidad del pronóst ico y por lo tanto la m ejora 
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obtenida en el cam po inicial no redunde en un beneficio m ayor en el 

pronóst ico. 

Durante la década de 1960 se produjo un descubr im iento que revolucionó la 

ciencia de la previsión del t iem po. En efecto, en el t rabajo pionero de Lorenz 

(1963)  se descubr ió que la atm ósfera es un sistem a caót ico, y por lo tanto su 

predict ibilidad es lim itada. Esto significa que pasado un cier to t iem po, la 

distancia ent re el estado pronost icado por un m odelo num érico y el estado real 

de la atm ósfera será estadíst icam ente tan grande com o dos estados del 

sistem a atm osfér ico tom ados al azar. El lím it e teór ico de predict ibilidad 

depende de la escala de m ovim iento atm osfér ico representada. Para la escala 

sinópt ica O(103km ) , Lorenz est im ó el lím it e de predict ibilidad en el orden de 

las 2 sem anas. Para la escala convect iva O(1km ) , el lím ite de predict ibilidad es 

m ucho más corto, de ent re 1 y 2 horas. 

 Este hecho im plica entonces que aproxim arse al lím ite t eór ico de 

predict ibilidad depende esencialm ente de dos factores,  por un lado de la 

capacidad para m inim izar la incert idum bre en la determ inación de la condición 

inicial (equiparable al concepto de tener el m ejor análisis posible)  y por ot ro de 

la capacidad de representar la física del sistem a con la m ayor exact itud 

realizable (equiparable a la idea de tener el m ejor m odelo posible) .  De esta 

m anera, pueden reconocerse los dos grandes desafíos de la m eteorología, que 

en la actualidad son abordados desde perspect ivas com plem entar ias:  la 

asim ilación de datos, y el m odelado num érico, respect ivam ente. Ambas 

especialidades se han caracter izado, ya desde sus com ienzos, por la necesidad 

de recursos com putacionales m uy costosos y tam bién por una sofist icación 

creciente desde el punto de vista tecnológico. Am bos requisitos resultan del 

desarrollo de algor itm os m uy com plejos m atemát icam ente, y de la 

incorporación de m ayor cant idad de procesos físicos, que form ulan de m anera 

cada vez m ás detallada, no sólo aquéllos procesos que se dan en la atm ósfera, 

sino tam bién los que se dan en sus inter fases con la superficie, com o son el 

océano, la cr iosfera y la biosfera. 
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1.2 El problema de la estimación de las condiciones iniciales: la 
asimilación de datos 

La est im ación de las condiciones iniciales necesar ias para la integración de un 

m odelo num érico es una ciencia en sí m ism a. La técnica desarrollada para 

resolver este problem a es la asim ilación de datos, cuyo objet ivo fundam ental 

es ut ilizar toda la inform ación disponible para determ inar, tan exactam ente 

com o sea posible, el estado de un sistem a dinám ico com o podría ser la 

atm ósfera o el océano (Talagrand, 1997) . El proceso de la asim ilación de datos 

perm ite entonces obtener las condiciones iniciales, o com o llam am os 

com únm ente el análisis, para poder luego integrar el m odelo de pronóst ico a 

part ir  de dicho análisis.   

La ciencia de la asim ilación de datos se ha caracter izado desde sus inicios  a 

m ediados del siglo pasado por un cont inuo desarrollo de técnicas y algor itm os, 

con el fin de determ inar de la m anera m ás exacta y eficiente posible, las 

condiciones iniciales de un sistem a dinámico com o es la atm ósfera. En los 

exper im entos pioneros de Richardson (1922)  y Charney y ot ros (1950) , los 

cam pos iniciales se obtenían m ediante interpolaciones hechas a mano a part ir 

de las observaciones disponibles a la ret ícula del m odelo, los cuales luego se 

digitalizaban. Este era un procedim iento sum am ente costoso en t iem po y por 

ende poco práct ico. Por este m ot ivo, rápidam ente se volv ió ev idente la 

necesidad de realizar en forma autom át ica análisis objet ivos. Los pr im eros 

m étodos objet ivos y automat izados de asim ilación de datos consist ían en 

interpolaciones espaciales de las observaciones a la ret ícula del m odelo 

(Panofsky, 1949, Gilchr ist  y Cressm an, 1954, Barnes, 1964) . Sin em bargo, 

estos m étodos ignoraban un problem a práct ico fundam ental:  el núm ero de 

observaciones disponibles para llevar a cabo la interpolación era m ucho m enor 

a la cant idad de puntos de ret ícula de un m odelo. Por otro lado, la dist r ibución 

espacial de observaciones disponibles en t iem po real no es uniform e, ya que 

existen regiones con una gran densidad de observaciones (com o las zonas 

cont inentales de Norteam érica, Europa o el este asiát ico) , y ot ras regiones 

pobrem ente observadas (como por ejem plo el hem isfer io Sur que es 

m ayorm ente ocupado por océanos) . Si bien es cier to que en la actualidad se 
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cuenta con inform ación satelital que abarca la m ayor parte del globo, la 

inform ación provista por los m ism os no son las var iables resueltas por el 

m odelo.  A pesar de ello, el hecho de que existan regiones con gran cobertura 

de observaciones ayuda a que ot ras regiones pobrem ente observadas se vean 

beneficiadas por  un m ejor pronóst ico. Esto es así gracias a que el m odelo 

atm osfér ico es capaz de t ransportar  la inform ación adquir ida en las regiones de 

m ayor cobertura de observaciones hacia las regiones con m enor núm ero de 

observaciones. Por ejem plo, a pesar de que en el Océano At lánt ico Norte 

contam os con un pequeño núm ero de observaciones, el hecho de que haya un 

gran núm ero de observaciones sobre Norteam érica resulta en una m ejora de la 

calidad del pronóst ico sobre el área oceánica, puesto que el m odelo de 

pronóst ico transporta la información adquir ida sobre el cont inente y provee un 

m ejor pronóst ico sobre el At lánt ico.  

Debido a la in-hom ogeneidad en la dist r ibución espacio- tem poral de las 

observaciones, ya en los pr im eros t iem pos de la predicción m eteorológica se 

hizo ev idente que era necesar io contar con inform ación adicional para preparar 

los cam pos iniciales para los pronóst icos (Bergthorsson y Döös, 1955) .  Esta 

inform ación adicional se la llam a habitualm ente cam po prelim inar o incluso se 

adopta m uchas veces  la term inología del inglés background o first guess.  El 

cam po prelim inar consiste esencialm ente en una pr im era est im ación del estado 

de la atm ósfera en todos los puntos de ret ícula del m odelo. En pr incipio, el 

cam po prelim inar debiera ser la m ejor est im ación posible del estado de la 

atm ósfera previo al uso de las observaciones disponibles. I nicialm ente se 

ut ilizó com o campo prelim inar la clim atología o bien la combinación de la 

clim atología y un pronóst ico a corto plazo (Bergthorsson y Döös, 1955, Gandin, 

1963) . Sin em bargo, a m edida que los m odelos num éricos fueron m ejorando 

en su capacidad de representar la física de la atm ósfera, se adoptó el uso de 

pronóst icos a corto plazo der ivados del m ism o m odelo para proveer el cam po 

prelim inar. Una de las ventajas de ut ilizar un pronóst ico obtenido a part ir  del 

m odelo num érico radica en que dicho cam po prelim inar debiera ser una buena 

pr im era aproxim ación del estado real de la atm ósfera, asum iendo que los 

errores del pronóst ico no crecen dem asiado durante la integración del m odelo.  
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Al m ism o t iem po el m odelo provee un campo prelim inar  dinám icam ente 

balanceado, lo cual ayuda a que las correcciones int roducidas por las 

observaciones sean relat ivam ente pequeñas y cont r ibuyan a generar un 

análisis que esté dent ro del at ractor del modelo, es decir  un análisis que sea 

una solución del m odelo.      

Los pr im eros m étodos de asim ilación que em pleaban un cam po prelim inar y 

que fueron ut ilizados operat ivam ente son los llam ados de análisis em pír icos. 

Ent re ellos podem os m encionar el m étodo de Correcciones Sucesivas 

(Bergthorsson y Döös, 1955, Cressman, 1959) , en el cual el cam po prelim inar 

es corregido en sucesivas iteraciones por las observaciones. Para cada punto 

del m odelo, se tom an todas las observaciones dent ro de un determ inado r adio 

de influencia y se les asigna un error . Lo que este m étodo provoca es 

esencialm ente el de hacer tender el cam po prelim inar a las observaciones. En 

el caso part icular  de asum ir  que las observaciones no t ienen error , este 

m étodo simplem ente reproduce los valores de las observaciones dentro de la 

ret ícula del m odelo. Sin em bargo, en la realidad las observaciones están 

afectadas por diversos errores, ya sea que estos  provengan del inst rum ental 

m ism o com o de su representat ividad espacial que puede no ser r eproducida si 

la resolución hor izontal del m odelo es m uy baja. Ot ro m étodo de este t ipo y  

que ha sido bastante ut ilizado es el de nudging o relajación ( Kist ler ,  1974, 

Hoke y Antes, 1976) . Este m étodo consiste en agregar un térm ino en las 

ecuaciones de pronóst ico que lleva la solución hacia las observaciones.  

Al t iem po que se aplicaban las técnicas empír icas en la generación de análisis 

operat ivos, se iban desarrollando ot ras técnicas basadas en teorías de 

est im ación estadíst ica, más robustas desde el punto de vista conceptual,  ya 

que tom an en consideración que tanto el análisis que se obtenga com o el 

cam po prelim inar y las observaciones t ienen errores. Com o consecuencia de 

esta concepción del problem a de la est im ación de la condición inicial,  el 

objet ivo de estas técnicas es el de obtener  el análisis com binando, de m anera 

ópt im a, el campo prelim inar y las observaciones disponibles. De esta form a se 

busca m inim izar el error  del análisis, a part ir  del error del cam po prelim inar y 
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de las observaciones. El pr im ero de estos m étodos fue el de I nterpolación 

Opt im a (denotado histór icam ente por las siglas OI) ,  der ivado or iginalm ente 

por Eliassen (1954) , y aplicado para obtener un análisis objet ivo por Gandin 

(1963) . Este últ im o t rabajo tuvo una gran influencia en las décadas siguientes,  

ya que este m étodo se t ransform ó en el esquem a ut ilizado por los cent ros 

m undiales de pronóst ico durante la década del 80 y hasta pr incipios de los 90.  

En los últ im os años del siglo XX se produjo un salto cualitat ivo en la disciplina 

de asim ilación al desarrollarse nuevas técnicas de filosofía sim ilar  a la de la 

Interpolación Ópt im a. El desarrollo de estas técnicas der ivó en lo que 

actualm ente se reconocen com o los 2 abordajes pr incipales al problem a de 

encont rar la m ejor est im ación posible de las condiciones iniciales en un m odelo 

num érico.  

El pr im er grupo de técnicas lo const ituyen los esquem as var iacionales, que 

plantean el análisis com o un estado ópt imo que maxim iza su probabilidad de 

ocurrencia, es decir  que corresponde a la m oda de la dist r ibución de posibles 

estados de la atm ósfera. Desde el punto de vista algorítm ico, esta máxim a 

probabilidad se t raduce en reducir  en térm inos cuadrát icos la distancia ent re el 

estado est im ado del sistem a a las observaciones y al cam po prelim inar, pesado 

en am bos casos por una est im ación de sus respect ivos errores.  Las técnicas 

m ás im portantes de este t ipo son el 3-D Var  (Parr ish y Derber, 1992)  y el 4-D 

Var (Talagrand y Court ier ,  1987) . La técnica 3-D Var es en esencia una form a 

m ás elaborada de la técnica OI  en la que los errores del cam po prelim inar 

consisten en una mat r iz estát ica (der ivada generalm ente de una clim atología 

de errores del modelo)  que no t iene en cuenta las posibles var iaciones del 

error  del pronóst ico según el estado del flujo atm osfér ico. Por su parte la 

técnica 4-D Var parte de una mat r iz de errores del cam po prelim inar estát ica, 

pero dado que incluye una evolución t em poral de los errores del campo 

prelim inar  con respecto a las observaciones que ingresan en el ciclo de 

asim ilación a part ir  de una versión linealizada del m odelo (conocido com o 

tangente lineal) ,  provee  una est im ación del error  del campo prelim inar que 

varía según las inestabilidades que se m anifiestan en el sistem a. Este t ipo de 
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técnicas fueron im plem entados durante la últ im a década del siglo XX en la 

gran m ayoría de los cent ros m undiales de pronóst ico, en lugares tales com o el 

Centro Europeo (ECMWF) , el Nat ional Center for  Envirom ental Predict ion 

(NCEP)  de Estados Unidos, el Bureau of Meteorology de Aust ralia (BOM), el 

Japan Meteorological Agency (JMA)  de Japón, la Météo France de Francia y el 

UK Met -Office del Reino Unido.   

El segundo grupo de técnicas de asim ilación em pleados en la actualidad es el 

de m étodos de asim ilación por ensam bles, cuyo exponente pr incipal lo 

const ituyen los Filt ros de Kalm an por ensam bles ( EnKF, Evensen, 1994) . Su 

característ ica dist int iva respecto de ot ros m étodos de asim ilación de datos es 

que los Filt ros de Kalm an est im an los errores del pronóst ico a part ir  de un 

ensam ble, es decir  de un conjunto de pronóst icos. Como resultado de esto, la 

est im ación de las condiciones iniciales se realiza generando un ensam ble de 

análisis. Al m ism o t iem po, debido a su form ulación, estas técnicas t ienen en 

cuenta la evolución tem poral del error del campo prelim inar, al igual que la 

técnica 4-D Var.  Este t ipo de esquem as es actualm ente im plem entado en 

cent ros tales com o el Canadian Meteorological Cent re (CMC) de Canadá y el 

Korea Meteorological Adm inist rat ion (KMA)  de Corea del Sur. Por su parte, el 

UK Met  Office tam bién ha im plem entado esta técnica operat ivam ente para su 

sistem a de pronóst ico por ensam bles, conocido por sus siglas MOGREPS (por 

Met  Office Global and Regional Ensemble Predict ion System )  ( Bowler y ot ros, 

2008) . Tam bién se han im plem entado técnicas de este t ipo en el JMA, en el 

Servicio Meteorológico de Alem ania, en el Centro de Previsión del Tiem po y 

Estudios Clim át icos (CPTEC)  de Brasil y  en el m odelo de pronóst ico operat ivo 

regional del Servicio Meteorológico de I talia ( Bonavita, 2008, 2010) .  

Cada uno de estos esquem as t iene sus ventajas y desventajas, ya sea en lo 

que hace a la precisión del análisis obtenido com o al costo computacional de su 

im plem entación práct ica. Algunas de estas ventajas y desventajas las 

m encionarem os en el próxim o capítulo. Más allá de estas cuest iones, podem os 

afirm ar que no existe en la com unidad cient ífica dedicada especialm ente a la 

asim ilación de datos un consenso acerca de cuál abordaje resulta ser el m ejor. 
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Por el cont rar io, la tendencia general en la m ayoría de los cent ros m undiales es 

la de im plem entar técnicas híbr idas en las que se ut ilicen am bos abordajes al 

m ism o t iem po, intentando sacar provecho de los aspectos más favorables de 

las técnicas var iacionales y de los EnKF. Es así que var ios cent ros de 

pronóst ico proyectan implem entar técnicas híbr idas com o el 4DEnVar (Liu y 

ot ros, 2008, 2009, Buehner y ot ros, 2010 a,b) ,  o  el 3D- Var/ EnKF (Kleist ,  

2013) . También se plantea ut ilizar la técnica var iacional sobre un ensam ble 

obtenido m ediante la técnica de asim ilación por ensam bles (Bonavita, 2012) .  

Típicam ente, en cualquier cent ro m undial de pronóst ico, el ciclo del análisis 

adopta la forma que se m uest ra en la Figura 1.1. El ciclo de análisis es 

esencialm ente un sistem a de asim ilación de datos que, en forma cont inua, 

est im a las condiciones iniciales para inicializar los diferentes ciclos de 

pronóst icos operat ivos. Por lo general,  un cent ro de pronóst ico global genera 

análisis cada 6 o 12 horas en t iem pos prefij ados (por ejemplo a las 00, 06, 12 

y 18 UTC) . El ciclo del análisis funciona de la siguiente m anera:  supongamos 

que tenem os un análisis a las 00 UTC. Con dicho análisis iniciam os el ciclo de 

pronóst ico de las 00 UTC con el m odelo de pronóst ico, de forma tal de obtener 

el pronóst ico operat ivo de dicho ciclo. En vistas de generar el análisis del ciclo 

siguiente, correspondiente a las 06 UTC, ut ilizam os el pronóst ico a 6 horas del 

ciclo anter ior  com o cam po prelim inar. Al m ism o t iem po, se tom an las 

observaciones disponibles 3 horas antes y 3 horas después de las 06 UTC para, 

m ediante la técnica de asim ilación de datos, corregir  lo m ás eficientem ente 

posible los errores del campo prelim inar, y generar así el análisis 

correspondiente a las 06 UTC. Con el nuevo análisis se genera el pronóst ico 

operat ivo de las 06 UTC, y el ciclo se vuelve a repet ir  para generar el análisis 

de las 12 UTC.  De esta m anera, un sistem a de asim ilación-pronóst ico cíclico 

perm ite hacer un uso eficaz de las observaciones, ya que las m ismas una vez 

que son incorporadas en el sistem a de asim ilación t ienen su inf luencia en los 

ciclos de pronóst ico sub-siguientes, cont ribuyendo a una m ejora tanto del 

pronóst ico com o del análisis en t iem pos futuros y en ot ras regiones del globo.        
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1.3 Antecedentes y situación actual del pronóstico meteorológico a 
nivel regional  

Dado el avance de esta disciplina en las últ im as décadas y los recursos 

com putacionales y humanos requer idos, son m uy pocos los cent ros a nivel 

m undial con la capacidad necesar ia para correr en forma operat iva un sistem a 

de análisis-pronóst ico.  Este hecho ha dado lugar a un m odelo de t rabajo 

internacional en el que  cent ros com o el NCEP que cuenta con capacidad 

técnica para el desarrollo de modelos y de sistem as de asim ilación, t ienden a 

producir  herram ientas que luego hacen disponibles a la com unidad cient íf ica 

toda, con el fin de am pliar  su ut ilización y testear la potencialidad de las 

m ism as bajo diferentes condiciones.  Es dent ro de este marco en el que la 

predicción m eteorológica se ha desarrollado  en la región. En general,   los 

m odelos num éricos ut ilizados en la región a fines de pronóst ico m eteorológico 

en la actualidad,  han sido desarrollados en grupos cient íf icos del exter ior .  

Esto ha perm it ido a los diferentes países de Sudam érica im plem entar y 

desarrollar  permanentem ente sus sistem as num éricos a fines de pronóst ico. En 

este sent ido Brasil es el país que m ayor grado de desarrollo ha alcanzado en la 

tem át ica. Por ejem plo el CPTEC actualm ente realiza pronóst icos a nivel global 

con un sistem a propio de asim ilación de datos, que perm ite al m ism o t iem po 

alim entar a sus m odelos regionales de pronóst ico com o el Eta (Mesinger y  

ot ros, 2012)  y el BRAMS (Brazilian Regional Atm ospher ic Modelling System , 

Walko y ot ros, 2000) , en sus resoluciones de 15 y 5 km , respect ivam ente.  

Asim ism o, el sistem a de asim ilación de datos sirve de base para el sistem a de 

pronóst ico por ensam bles global de 200 km  de resolución y 15 m iem bros, que 

se encuentra operat ivo desde el año 2001.    

 A m odo de ejem plo, podem os citar  el m odelo WRF ( Weather Research and 

Forecast ing, Skamarock y ot ros, 2008) , que desde hace ya var ios años es 

ut ilizado en el Centro de Invest igaciones del Mar y la Atm ósfera (CIMA)  para la 

realización de un pronóst ico operat ivo exper im ental ( Saulo y ot ros, 2009) . Este 

m odelo tam bién es ut ilizado en el Servicio Meteorológico Nacional (SMN)  en 

form a exper im ental en alta resolución ( 4 km )  desde m ediados del 2013 
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(Matsudo y otros, 2013) . También podemos citar  al m odelo ETA ( Janj ic, 1990, 

1994)  que corre en form a operat iva 2 veces al día en el Servicio Meteorológico 

Nacional (SMN)  desde el año 2002 hasta el presente. Todos estos m odelos en 

general se ut ilizan a escala regional,  es decir  que no generan pronóst icos a 

nivel global,  sino para el sur de Sudam érica y  los océanos adyacentes. Estos 

m odelos tam bién han sido ut ilizados para el estudio de situaciones sinópt icas 

de interés part icular  para nuest ra región ( Saulo y ot ros, 2007) . Dichos t rabajos 

han sido claves para evaluar est rategias para la m ejora del pronóst ico a corto 

plazo sobre la región incluyendo la aplicación de pronóst icos por ensambles 

para la obtención de pronóst icos probabilíst icos de precipitación ( Ruiz, 2009 y 

Ruiz y ot ros, 2009)  representando la incert idum bre en las condiciones iniciales 

y en la form ulación del m odelo.  

Dada esta exper iencia local,  y teniendo en cuenta el contexto cient íf ico 

internacional en la actualidad, surge la cuest ión de cóm o cont inuar trabajando 

en la m ejora de los sistem as de pronóst ico del t iem po. Dent ro de esta 

perspect iva, la cuest ión que aparece como de vital im portancia en pos del 

objet ivo propuesto, es la de la asim ilación de datos. Esta tarea es la m ás 

relegada dentro de esta problem át ica a nivel nacional,  dado que la gran 

m ayoría de los pronóst icos operat ivos en nuest ro país son inicializados 

ut ilizando los análisis operat ivos del NCEP. La única excepción a esto lo 

const ituye el m odelo ARPE (Aust ralian Regional Pr im it ive Equat ions, Mc Gregor 

y ot ros, 1978, Leslie y ot ros, 1985) , que es un m odelo que se corre 

operat ivam ente en el SMN desde 1998 con baja resolución y que cuenta con 

un sistem a propio de asim ilación de datos, que se basa en el m étodo de 

correcciones sucesivas. Sin em bargo, su performance está por debajo de la de 

cualquier ot ro sistem a de pronóst ico que se ut ilice operat ivam ente sobre la 

región. 

Si extendem os la m irada al ámbito académ ico, vem os que existen m uy pocos 

antecedentes refer idos a la asim ilación de datos sobre nuest ro país. 

Pr im eram ente, Vera y ot ros (1990)  aplicaron un m étodo de interpolación 

opt im al a un m odelo sim plificado (cuasi-geost rófico)  y tam bién al m odelo 
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global del NCEP (Vera, 1994 a,b)  y m uy poster iorm ente García Skabar y 

Nicolini (2008)  y Nicolini y  García Skabar (2011)  generaron un reanálisis en 

alta resolución, basado en la incorporación de datos de superficie, globos piloto 

y radiosondeos, com binados con los pronóst icos del m odelo BRAMS  m ediante 

la com binación de las técnicas de Barnes y de nudging (García Skabar, 2009) .  

Si bien estos antecedentes son m uy valiosos, desde el punto de vista 

m etodológico los esquem as de asim ilación de datos em pleados en nuest ro país 

son bastante sim plificados si se los compara con el análisis var iacional,  ya sea 

en sus versiones 3D y 4D, o con el EnKF.  Esta situación pone en ev idencia la 

necesidad de incursionar en la asim ilación de datos en vistas de progresar en 

la m ejora de la predicción num érica a nivel nacional.   El hecho de ser capaces 

de realizar un análisis regional en nuest ro país presenta una ser ie de ventajas 

adicionales con respecto a la situación actual en el que los pronóst icos 

regionales son inicializados con análisis globales. La m ás im portante radica en 

la posibilidad de contar con un análisis de m ayor resolución hor izontal (del 

orden de los 5 km )  que el análisis global,  los cuales en la actualidad rondan los 

15 km  de resolución hor izontal.  Asim ism o, existen observaciones locales,  

generalm ente de superficie, que por lo general no ingresan en el sistem a 

global de telecom unicaciones GTS (Global Telecom unicat ion System )  y que son 

los datos asim ilados por los cent ros globales de pronóst ico. La posibilidad de 

contar con m ás inform ación para un sistem a de asim ilación local,  proveería al 

análisis resultante de información adicional que actualm ente no se encuentra 

en el análisis global,  y en consecuencia se deberían obtener pronóst icos 

num éricos m ejores y por ende más út iles. Una ventaja adicional que se 

obtendría de un sistem a de análisis local es la posibilidad de poder trabajar en 

lo sucesivo para m ejorar y opt im izar el sistem a de asim ilación para nuest ra 

región.   

Es por estos m ot ivos que existen planes para im plem entar en el futuro un 

sistem a de asim ilación de datos operat ivo en el SMN ( Dillon y ot ros, 2016) . Sin 

em bargo, la m irada no debe detenerse solam ente en el desarrollo de este 

sistem a a los fines de un pronóst ico num érico, ya que la asim ilación de datos 
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debe pensarse en la m eteorología de nuest ro país dent ro de un contexto m ás 

am plio.  Por un lado se está llevando a cabo en la actualidad el proyecto 

SINARAME (SIstem a NAcional de RAdares MEteorológicos) , cuyo fin es el de 

aum entar la cobertura espacial de los radares m eteorológicos operat ivos en 

nuest ro país. Esto perm it irá el m onitoreo perm anente de torm entas en gran 

parte de nuest ro país,  y servirá com o plataform a para el desarrollo del 

pronóst ico inm ediato (conocido com o nowcast ing), que es una ram a de la 

predicción m eteorológica a plazos de hasta 6 horas que se aboca a fenóm enos 

asociados a torm entas, y que const ituye una de las deudas pendientes de la 

m eteorología en nuest ro país. En este punto, la asim ilación de datos es un pilar  

fundam ental para el desarrollo del pronóst ico inm ediato, ya que el fin últ im o es 

el de asim ilar  información proveniente de los radares m eteorológicos, lo que 

im plica la asim ilación de observaciones en m uy alta resolución, en escalas 

espaciales de centenares de m et ros.  

Dent ro de esta perspect iva es que se enm arca el  program a Alert .ar, cuyo 

objet ivo fundam ental es dar el puntapié para el desarrollo del pronóst ico 

inm ediato y así  m ejorar la calidad de los pronóst icos y aler tas tem pranas a la 

población, y/ o a diferentes organism os afectados por algún evento 

m eteorológico part icular . Por lo expuesto anter iormente, la asim ilación de 

datos será una herram ienta im prescindible para alcanzar los objet ivos 

propuestos en dicho programa. En este contexto tenem os tam bién el futuro 

exper im ento RELAMPAGO (Rem ote sensing of Elect r ificat ion, Lightning, and 

Mesoscale/ Microscale Processes with Adapt ive Ground Observat ion) , el cual se 

llevará a cabo a fines de 2017, y que tendrá como objet ivo ganar conocim iento 

acerca de las característ icas de la convección en nuest ro país. En dicho 

exper im ento la asim ilación de datos servirá de plataforma fundam ental para 

com prender de forma más acabada las característ icas de la convección en 

nuest ro país. 

En conclusión, a fines de posibilitar  el desarrollo de la m eteorología operat iva 

en nuest ro país, la asim ilación de datos es una técnica que demanda ser 

desarrollada con urgencia,  para dar valor agregado a los pronóst icos globales 
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que llegan al SMN. En un sistem a globalizado, com o el que ex iste en la 

actualidad, es de esperar que los pronóst icos globales cont inúen aum entando 

la resolución y sólo la inclusión de datos locales ( radares, perfiladores de 

viento u ot ros)  con m ás alta resolución aún, va a proporcionar el valor  

agregado que se requiere para contr ibuir  efect ivam ente a la provisión de 

aler tas  ante eventos severos.  

 

 1.4 Motivaciones y objetivos  

Dada la situación de la m eteorología operat iva en nuest ro país y las 

perspect ivas futuras detalladas en la sección anter ior , la presente Tesis se 

avoca al estudio de la implem entación de un sistem a de asim ilación-pronóst ico 

a nivel regional,  estudiando las fuentes de error presentes en un sistem a de 

análisis-pronóst ico regional.   Para ello se ha escogido basar el estudio en la 

com binación de un EnKF con el m odelo de pronóst ico WRF. Esta es una 

est rategia que perm ite la generación del análisis y de un ensam ble de 

pronóst icos, ofreciendo una alternat iva com pleta al problem a del desarrollo de 

un sistem a de pronóst ico a escala regional.  Sin em bargo, la implem entación de 

un sistem a de asim ilación-pronóst ico adecuado para m odelos regionales 

conlleva una ser ie de com plej idades que es necesar io abordar a los fines de 

obtener un sistema ópt im o desde el punto de vista de la generación del 

análisis y tam bién de la calidad de los pronóst icos que de él se der iven. En la 

Figura 1.2 se m uest ra el funcionam iento de un sistem a de análisis-pronóst ico 

regional,  cuya diferencia fundam ental con un sistema global radica en que es 

necesar io ut ilizar condiciones de borde provenientes de un m odelo global. Esta 

com ponente del sistem a es cr ít ica a fines de generar un análisis regional por 

dos m ot ivos. En pr im er lugar por el hecho de que las condiciones de borde son 

necesar ias para integrar un m odelo regional.  En segundo lugar las condiciones 

de borde representan una fuente de incert idum bre adicional que no está 

presente en un sistem a de análisis global (si no tenem os en cuenta los bordes 

infer iores)  y que a lo largo de la presente Tesis será un tem a de discusión.   
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Una de las pr im eras cuest iones que debe plantearse es cuáles son las fuentes 

de error  presentes en un sistem a de asim ilación regional e intentar 

contem plar las en el diseño exper im ental.  En térm inos generales, las fuentes de 

error  están dadas por las incert idumbres en las condiciones iniciales, en las 

condiciones de contorno y en las provocadas por los errores del m odelo 

(Kalnay, 2003, Palm er y Hagedorn 2006) . Consecuentem ente, en esta Tesis 

nos planteam os determ inar cóm o generar un ensamble que represente 

adecuadam ente estas fuentes de error. Para ello, se realiza en pr im er lugar un 

conjunto de exper im entos idealizados con el fin de determ inar la im portancia 

relat iva de las fuentes de errores m encionadas en la calidad de un análisis en 

nuest ra región. Como segundo paso, se busca im plem entar una ser ie de 

est rategias que perm itan contemplar la presencia de las fuentes de error 

dent ro del sistem a de asim ilación.  

Ot ra m ot ivación de este t rabajo de Tesis radica en analizar el im pacto que 

t iene la resolución hor izontal sobre la calidad del análisis y  de los pronóst icos. 

Por un lado, sabemos que la discret ización hor izontal de las ecuaciones da 

lugar a la apar ición de errores de t runcado en el cálculo de la solución que son 

parte del error de m odelo y cuya magnitud es función de la resolución con la 

que se resuelven num éricam ente las ecuaciones. Al m ism o t iem po las 

lim itaciones en la resolución hor izontal im piden que determ inados procesos de 

escala pequeña sean explícitam ente representados por el m odelo num érico. 

Dado que m uchos de estos procesos son fundam entales para una adecuada 

representación de la circulación en las escalas que sí pueden ser resueltas 

explícitam ente, es necesar io incluir  algor itm os o param et r izaciones que 

representen su efecto de m anera sim plificada. De esta m anera, se espera que 

al m odificar la resolución del m odelo se tenga un im pacto sobre la m agnitud de 

los errores de m odelo. Esta m ot ivación se basa también en la necesidad de 

cuant ificar cuánto puede im pactar el aum ento de resolución bajo la hipótesis 

que la correcta representación de la m esoescala debería conducir  a una m ejora 

de los pronóst icos, ya que las circulaciones en pequeña escala suelen estar 

asociadas con el desarrollo de convección y precipitación abundante. En este 

punto debem os tener  en cuenta que los cent ros globales proveen sistem as de 
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análisis con relat iva baja resolución para inicializar un m odelo de pronóst ico 

regional (35 km a la fecha) con lo que es en la alta resolución espacio-

tem poral en la que un cent ro regional debe abocar  la m ayor proporción de 

esfuerzos. La hipótesis subyacente es que un análisis realizado en alta 

resolución espacial y tem poral ( i.e ~ 20 km , en form a horar ia o t r i-horar ia) , 

incluirá datos que m uy probablem ente sean rechazados en un ciclo de m enor 

resolución, por incom pat ibilidad con la escala resuelta por el m odelo. Estos 

datos deberían cont r ibuir  a caracter izar la circulación de una m anera m ucho 

m ás cercana a la realidad y, consecuentem ente, serían im portantes para 

inicializar pronóst icos a corto plazo, sobre todo cuando se avecinan condiciones 

de t iem po severo (Stensrud et  al 2009, Ha y Snyder 2014) . En esta línea,  

estudios com o el de Mass y ot ros (2002)  han encontrado que para capturar los 

fenóm enos de m esoescala de m odo razonable, la resolución del m odelo de 

pronóst ico debería ser de al m enos 4 km . Por lo tanto, una m eta secundar ia 

dent ro de este objet ivo es el de determ inar si el aum ento de la resolución 

hor izontal del análisis resulta en una m ejora del pronóst ico de eventos de alto 

im pacto, por ejemplo en situaciones de convección organizada. El t rabajo de 

Holt  y ot ros (2013)  que se aboca a la representación de ciclones t ropicales 

echa luz acerca de esta cuest ión. En dicho t rabajo se concluye que increm entar 

la resolución hor izontal del m odelo de 100 km  a 36 km  no se obt ienen grandes 

m ejoras en la representación de los ciclones t ropicales, y que por lo tanto se 

requiere t rabajar en escalas m ucho más pequeñas para obtener m ejoras, del 

orden de los 10 km .  

Los resultados de esta Tesis perm it irán sentar las bases para la 

im plem entación de un futuro sistem a de asim ilación de datos operat ivo a nivel 

regional sobre Sudam érica. Este sistem a de asim ilación de datos operat ivo 

representará un gran avance para la m eteorología operat iva de nuest ro país, 

ya que ayudará a descr ibir  en m ayor detalle sistem as m eteorológicos de m enor 

escala, hacer un m ejor aprovecham iento de las observaciones disponibles y 

perm it ir  una m ejora en la calidad de los pronóst icos m eteorológicos sobre 

nuest ra región que incluya la incert idum bre a part ir  de la ut ilización de 

ensam bles. Asim ism o, estos resultados perm it irán avanzar en el entendim iento 
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de cóm o las diferentes fuentes de incert idum bre afectan el desempeño de los 

sistem as de asim ilación de datos a nivel regional y de la im portancia de 

generar ensambles que incorporen un t ratam iento lo m ás completo posible de 

las m ism as.  

 

1.5 Organización de la Tesis  

El presente t rabajo de Tesis está organizado de la siguiente m anera. En el 

Capítulo 2 se form ula el planteo teór ico del problem a de la asim ilación de datos 

y se descr iben las técnicas de asim ilación basadas en EnKF, haciendo hincapié 

en el algor itm o de asim ilación denom inado Local Ensem ble Transform  Kalman 

Filter  (LETKF, Hunt  y ot ros, 2007) . Junto con el LETKF, tam bién se descr iben 

algunas técnicas preparadas para m it igar los efectos del error de m odelo en la 

calidad del análisis. Finalm ente, en dicho capítulo se descr iben las m ét r icas 

ut ilizadas en esta Tesis a los fines de la ver ificación de los resultados.  

En el Capítulo 3 se estudia en pr im er lugar el im pacto de incorporar datos a 

nivel regional.  Luego se analizan los resultados de int roducir  errores en el 

m odelo y en las condiciones de borde. En el Capítulo 4, una vez conocidos los 

efectos producidos por las fuentes de error  int roducidas en el capítulo anter ior , 

se im plem entan técnicas dest inadas a m it igar los efectos producidos por dichas 

fuentes de error .  

El Capítulo 5 está dedicado al estudio de la sensibilidad de la calidad del 

análisis frente a la resolución hor izontal del m ism o. En part icular  se analiza el 

grado de m ejora del análisis al increm entar la resolución, para luego ver ificar 

la calidad del pronóst ico der ivado de los m ism os. Por últ im o, se analiza la 

calidad del pronóst ico de los diferentes sistem as de análisis en situaciones de 

convección organizada. 

Finam ente, en el Capítulo 6 se vuelcan las conclusiones m ás im portantes de los 

resultados obtenidos en los capítulos previos, y se t raza una línea de 

invest igación y desarrollo futuro de los aspectos más relevantes.  
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Capítulo 2: Técnicas de asimilación de datos por 
ensambles y su verificación  

2.1 Introducción 

Habiendo definido en el capítulo anter ior el objet ivo pr incipal de la asim ilación 

de datos, junto con sus diversos esquem as, el presente capítulo profundiza en 

algunos aspectos teór icos de la asim ilación de datos, sin llegar a ser una 

revisión exhaust iva de un tem a sum am ente am plio y com plejo.  

En este capítulo se realiza en pr im er lugar una descr ipción  de la técnica de 

asim ilación em pleada en esta Tesis, en donde se incluye el planteo form al de 

los Filt ros de Kalm an (KF) .  Junto con esto, se descr iben las m etodologías 

em pleadas para m it igar algunos problem as relacionados con dicho esquem a de 

asim ilación. Esta pr im era parte del presente capítulo está basado 

pr incipalm ente en Kalnay (2003) , Hunt  y ot ros (2007)  y Lahoz (2010) .   

La segunda parte del presente capítulo está avocada a la descr ipción de las 

mét r icas de ver ificación ut ilizadas en los Capítulos 3, 4 y 5 de esta Tesis.  

 

2.2 Fitros de Kalman 

Los KF provienen or iginalm ente de problemas de ingeniería. El KF fue der ivado 

por pr im era vez por Kalman (1960)  para un m odelo perfecto lineal y con 

errores gaussianos (Kalman y Bucy, 1961) . Sin em bargo, su aplicación a 

fluidos geofísicos llegó var ias décadas más tarde, con el t rabaj o pionero de 

Evensen (1994) . Desde entonces, su im plem entación ha crecido rápidam ente 

en diversas aplicaciones de la m eteorología y la oceanografía, hasta 

posicionarse com o una alternat iva viable frente a la técnica var iacional,  la cual 

se encontraba m uy en boga a m ediados de la década de 1990.  

A cont inuación, desarrollarem os el planteo form al de los KF. Todo el desarrollo 

desde la definición or iginal de los KF hasta llegar al LETKF se m uest ra 

esquem át icam ente en la Figura 2.1.  
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Prim eram ente supongam os que la evolución de nuest ro sistem a geofísico (cuyo 

estado viene dado por un vector x de dim ensión m )  está regido por un m odelo 

M,  el cual evoluciona al sistem a desde un estado inicial en un instante de 

t iem po i-1 (que darem os en llam ar  o análisis)  a un estado xb en el 

instante i (que denotarem os com o o pronóst ico) . Hasta aquí, el m odelo M 

puede ser o no lineal.  Form alm ente, planteam os lo siguiente:    (2.1)   
En donde la expresión ,  denota la integración desde el t iem po i-1 a i,  

del m odelo M,  ut ilizando en este caso el  vector análisis en el t iem po i-1 com o 

condición inicial.  Por su parte el térm ino  representa el error  del m odelo M en 

el instante i,  con una mat r iz de covar ianza  .   

Supongam os adem ás que tenem os en el t iem po i una ser ie de observaciones 

 de dicho sistem a que dependen del estado del m ism o y que cont ienen 

errores cuya dist r ibución es gaussiana, con m edia cero y  var ianza . Dichas 

observaciones las podem os escr ibir  de la siguiente form a:  

 

 

(2.2)  

 

En donde el vector  denota el estado real del sistem a en el t iem po i.  H 

denota al operador de las observaciones, cuya función es la de t ransformar  las 

var iables del espacio del estado (x) al de las observaciones (y .  Es decir ,  

obt iene el valor  del vector xb en los puntos y t iem pos de las observaciones. En 

este punto, consideram os al operador H com o un operador no lineal.   

El problem a a resolver a cont inuación es el de determ inar, dadas las 

observaciones , cuál es la evolución o t rayector ia del sistem a que m ejor se 

ajusta a dichas observaciones.  

Com o pr im era aproxim ación, podem os plantear el caso en que el m odelo es 

lineal (en cuyo caso lo denotarem os com o M)  y que el operador H también es 

lineal (en cuyo caso denotarem os com o H) .  En este caso estam os bajo las 

condiciones del KF, en las que suponem os que la dist r ibución de estados 
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posibles del sistem a puede descr ibirse m ediante una función de probabilidad 

con dist r ibución gaussiana. Bajo esta condición sólo necesitam os conocer un 

vector que descr iba su estado prom edio (prim er m om ento de la dist r ibución)  y 

una m atr iz que descr iba la covar ianza de los estados (segundo m om ento de la 

dist r ibución) . Por lo tanto, podem os suponer que en el t iem po i-1 tenem os un 

análisis, con una est im ación  y una mat r iz de covar ianza asociada Ρ .  En 

térm inos probabilíst icos,  y Ρ  representan la m edia y la covar ianza de la 

dist r ibución de probabilidad de los posibles estados del sistem a dadas las 

observaciones de los t iem pos 1 a i-1.  El Filt ro de Kalman determ ina el vector 

 y la m at r iz de covar ianza Ρ  en el instante de t iem po i,  dadas las 

observaciones ent re los t iem pos i-1 e i.  Desde esta perspect iva, el vector  

representa la est im ación del estado m ás probable del sistem a, m ient ras que la 

m at r iz Ρ  representa el error  o incert idum bre asociada a la est im ación del 

estado del sistem a.  Para obtener la dist r ibución de probabilidad de estados del 

sistem a en el t iem po i,  debem os realizar dos pasos.  

El pr im ero consiste en propagar la est im ación del estado del sistem a  y su 

covar ianza Ρ  ut ilizando el m odelo de pronóst ico para generar el campo 

prelim inar del estado del sistem a en el t iem po i.  Al cam po prelim inar lo 

denotaremos com o , m ient ras que a su m at r iz de covar ianza la denotarem os 

com o Ρ .  Este paso se conoce com únm ente com o paso de pronóst ico. 

Form alm ente obtenem os lo siguiente:  

 (2.3)  

 

 

 (2.4)  

 

Dado que el m odelo es lineal,  una dist r ibución gaussiana de estados que se 

propaga temporalm ente alcanza una dist r ibución de estados finales que 

tam bién es gaussiana. Por lo tanto, las ecuaciones (2.3)  y (2.4)  alcanzan para 

definir  la dist r ibución de probabilidades de los estados del sistem a en el t iem po 
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i.  O dicho de ot ra m anera, la ecuación (2.3)  nos da el estado m ás probable del 

sistem a que ha evolucionado desde su estado anter ior  en el t iem po i-1 

m ediante el m odelo M;  m ient ras que la ecuación (2.4)  nos da la incert idum bre 

de dicha est im ación, siendo que ha evolucionado desde el t iem po i-1 y que se 

ha or iginado a part ir  de la incert idumbre de la est im ación del estado en dicho 

instante de t iem po. Es im portante notar en este punto que com o el sistem a es 

lineal,  si el m odelo es perfecto ( i.e:  no t iene errores) , la única fuente de 

incert idum bre o error la const ituye el error  en la est im ación del estado en el 

t iem po i-1,  y las ecuaciones (2.3)  y (2.4)  se sim plif ican al elim inarse los 

térm inos  y ,  respect ivam ente. En lo sucesivo, se asum irá que el m odelo es 

perfecto. El segundo paso consiste en realizar lo que se llam a el análisis en 

donde se busca obtener la est im ación del vector  y de la mat r iz Ρ .  Para ello 

es m enester hacer uso de algún cr iter io m atem át ico de teoría de filt rado. Ent re 

ellos podem os escoger el cr iter io de m áxim a probabilidad a poster ior i o el de 

var ianza m ínim a ( Jazwinski,  1970) . Esto es equivalente a aplicar la regla de 

Bayes para la m axim ización de la dist r ibución de probabilidad conjunta del 

estado del sistem a, dadas las observaciones yo y la est im ación previa del 

estado del sistem a  y Ρ .  Todos estos abordajes conducen a la m ism a 

est im ación en el t iem po i,  siendo que estam os en condiciones de linealidad. La 

est im ación de m áxim a probabilidad a poster ior i p(xi),  lleva a m axim izar la 

siguiente expresión:  

Ρ  (2.5)  

 

 

Donde   es una constante cualquiera que no depende de , ni de . Por su 

parte, la m at r iz  representa la m at r iz de covar ianza de los errores de las 

observaciones. La m áxim a probabilidad a poster ior i de la ecuación (2.5)  

representa la máxim a probabilidad del estado x del sistem a dadas las 

observaciones y el cam po prelim inar . Maxim izar la probabilidad de x,  es 

equivalente a m inim izar el exponente de la ecuación (2.5)  lo que m ot iva la 

definición de la siguiente función de costo:  
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Ρ  (2.6)  

 

En este contexto la idea es encont rar el vector ,  tal que la función J(xi) 

sea m ínim a. Podem os ver entonces que el cr iter io del KF se basa en el de 

var ianza m ínim a. Debido a que el vector   es el estado del sistem a m ás 

probable teniendo en cuenta todas las observaciones hasta el t iem po i-1, 

dichas observaciones no entran en juego en la función de costo para el nuevo 

análisis. Esto significa que las observaciones que son ut ilizadas en un ciclo, no 

vuelven a ut ilizarse en los ciclos siguientes. Sin em bargo, no se debe perder de 

vista que las observaciones ent re los t iem pos 1 e i-1 están im plícitam ente 

contenidas en la est im ación de . 

Una vez que obtenem os el vector ,  podemos plantear la siguiente igualdad:  

Ρ

Ρ ′ 

(2.7)  

 

 

Igualando los térm inos lineales y cuadrát icos en xi en la ecuación (2.7) , 

obtenem os las expresiones del vector  y de la m at r iz de covar ianza Ρ  para 

el nuevo ciclo:  

Ρ Ρ Ρ  (2.8)  

 

Ρ Ρ Ρ Ρ  (2.9)  

 

Y de la ecuación (2.8)  podemos definir  la mat r iz de pesos o mat r iz de ganancia 

de Kalm an com o:  

Ʈ Ρ Ρ Ρ  (2.10)  

 

Podem os ver de la ecuación (2.8)  que el análisis se obt iene sum ándole al 

cam po prelim inar, el vector de innovaciones Η  pesado por la mat r iz 

de ganancia. Al m ism o t iem po vem os de la ecuación (2.10)  que la mat r iz de 
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ganancia Ki está dada por el producto ent re la m at r iz de covar ianza de los 

errores del cam po prelim inar ,  la de covar ianza de los errores del campo de las 

observaciones y la inversa de la covar ianza del error  total.  Es im portante notar 

que cuanto m ayor sea el error  del campo prelim inar (Pb)  en com paración con el 

error  de las observaciones, m ayor será la corrección int roducida a dicho 

cam po. Y a la inversa, si el error  del cam po prelim inar es relat ivam ente 

pequeño, el efecto de las observaciones será pequeño en m odificar dicho 

cam po a la hora de obtener el nuevo análisis. De esta m anera, la m atr iz de 

ganancia da el peso ópt im o que garant iza que, dado los errores del cam po 

prelim inar y de las observaciones, el error  del análisis sea m ínim o en el caso 

lineal.  Esto últ im o se t raduce en que la precisión del análisis será la suma de 

las precisiones del cam po prelim inar  y de las observaciones. De este hecho 

resulta que la covar ianza de los errores del análisis se vea reducida por la 

m at r iz de ganancia o de pesos ópt im os, tal com o se observa en la siguiente 

ecuación:  

Ρ ƭ Ʈ Ρ  (2.11)  

 

En el caso lineal la solución del problem a es relat ivam ente fácil de encontrar y 

tenem os la garant ía de que existe un único m ínim o de la función costo (2.6) .  

Adem ás, en este caso el Filt ro de Kalm an resuelve esencialm ente el m ism o 

problem a que el esquem a var iacional 4-DVAR.  (Lorenc, 1986) . 

Cuando el m odelo está regido por procesos no lineales, es posible extender el 

enfoque del Filt ro de Kalm an, aunque en este caso no hay garant ías de que el 

filt ro resulte ópt im o. El procedim iento en este caso es el siguiente:  por un 

lado, en el paso del pronóst ico, el cam po prelim inar se calcula a part ir  del 

m odelo no lineal,  pero la m atr iz de covar ianza Ρ  se calcula a part ir  de la 

linealización del m odelo alrededor de . Es decir :  

 (2.12)  

 

Ρ Ρ  (2.13)  
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Donde ahora el térm ino Mi-1,i de (2.13)  representa el m odelo tangente lineal 

del m odelo no lineal  Mi-1,i,  m ientras que el m odelo MT
i-1,i es el m odelo adjunto 

de Mi-1,i (Err ico, 1997) . Por ot ro lado, en las ecuaciones (2.8) -(2.10) , el 

térm ino no lineal Hi es reem plazado por su tangente lineal Hi.  Este sistem a se 

conoce com o Filt ro de Kalm an extendido.  

 

 2.3 Fitros de Kalman por ensamble 

Evensen (1994)  propuso que la m at r iz Ρ  puede est im arse a part ir  de un 

ensam ble de pronóst icos. En r igor, este enfoque denom inado Filt ro de Kalm an 

por ensambles, ut iliza un ensam ble con un núm ero k de m iem bros, en donde 

cada m iem bro evoluciona desde su respect ivo análisis  de la siguiente 

form a:  

 (2.14)  

 

 

 De esta m anera, las ecuaciones (2.12)  y (2.13)  se escr iben com o:  

 
(2.15)  

 

Ρ Χ Χ  
(2.16)  

 

 

Donde las m at r ices  Χ y Χ  en (2.16)  denotan las perturbaciones del cam po 

prelim inar con respecto a la m edia. De esta m anera, la colum na j-ésim a de la 

m at r iz Χ representa la diferencia del m iem bro j con respecto a la m edia dent ro 

del ensam ble del cam po prelim inar.    

De m anera análoga, el vector  y la m at r iz Ρ  se definen ahora com o:  
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(2.17)  

 

Ρ Χ Χ  
(2.18)  

 

 

En este caso, las m atr ices Χ  y Χ  t ienen un significado análogo a las 

m at r ices Χ y Χ  de (2.16) , para el análisis.  

Existen en la literatura básicam ente dos t ipos de EnKF, los de observaciones 

perturbadas (Burgers y otros, 1998, Houtekam er y Mitchell,  1998, Keppenne 

(2000) ) ,  y los llam ados “ensem ble square- root  filters”  (EnsSRF)  (Bishop y 

ot ros, 2001, Anderson, 2001, Whitaker y Ham ill,  2002, Ot t  y  ot ros, 2004 y 

Hunt  y ot ros, 2007) .  

En los pr im eros, se perturban las observaciones al azar, de form a tal de 

generar un ensamble de observaciones con m edia igual a las observaciones 

dadas por el cam po prelim inar y covar ianza igual a la m at r iz .  Este 

procedim iento puede ayudar a evitar  uno de los problem as de los EnKF que 

verem os en la próxima sección, que es la subest im ación de la covar ianza del 

análisis. En cont rapart ida, esta m etodología puede int roducir  una fuente 

adicional de errores de m uestreo (Whitaker y Ham ill,  2002) .  

Los EnsSRF generan un ensam ble de análisis cuya m edia y covar ianza 

sat isfacen las ecuaciones del KF para m odelos lineales sin la necesidad de 

int roducir  perturbaciones estocást icas. Existe una gran var iedad de filt ros 

determ iníst icos  debido a que existen diferentes form as de perturbar el 

ensam ble de análisis y obtener la m ism a covar ianza de errores del análisis. 

Ent re los diferentes f ilt ros determ iníst icos podem os m encionar el Ensem ble 

Adjustm ent  Kalm an Filter  (EAKF)  de Anderson (2001) , que fue im plem entado 

en el Data Assim ilat ion Research Testbed (DART) . Ot ros filt ros de este t ipo son 

el Ensem ble Square Root  Filter  (EnsSRF)  de Whitaker y Ham ill (2002) ,  el 

Ensem ble Transform  Kalm an Filter  (ETKF)  de Bishop y ot ros (2001)  y el LETKF 
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(Hunt  y ot ros, 2007)  ent re ot ros. Tippet  y ot ros (2003)  realizan una revisión 

exhaust iva de los EnsSRF, a excepción del LETKF.   

 

2.4 Fortalezas y debilidades de los EnKF 

Una vez definidos form alm ente los EnKF, en esta sección analizam os las 

pr incipales ventajas que presentan estos esquem as con respecto a los 

esquem as var iacionales, para luego concent rarnos en las dificultades m ás 

com unes que suelen encont rarse al aplicar dichos esquem as. 

2.4.1 Ventajas del EnKF 

La pr incipal ventaja de los KF, y en part icular de los EnKF,  es que consideran 

la evolución de la m atr iz de covar ianza de los errores ent re dos ciclos de 

asim ilación sucesivos. Esto signif ica que provee una est im ación de los llam ados 

“errores del día” , tanto en el cam po prelim inar (Ρ )  com o en el análisis (Ρ ) ,  

los cuales varían espacial y tem poralm ente por las inestabilidades presentes en 

el f lujo atm osfér ico. Este aspecto de los EnKF es la pr incipal ventaja con 

respecto al esquem a var iacional 3D-Var, en donde los errores del día 

com únm ente son representados por una m at r iz de covar ianza estát ica que 

representa t ípicam ente una estadíst ica de los errores del m odelo. En el 4D-Var 

en cam bio, la mat r iz de covar ianza evoluciona tem poralm ente dent ro de la 

ventana de asim ilación, aunque al inicio de la m ism a dicha m atr iz no cont iene 

inform ación acerca de los errores del día. Por este m ot ivo, dicho esquem a sólo 

considera en forma parcial los errores del día.  

Ot ra de las ventajas del EnKF radica en el hecho de que t ípicam ente en la 

atm ósfera en la escala sinópt ica el núm ero de direcciones de m áxim o 

crecim iento de los errores es del orden O(100) . Este hecho nos perm ite 

descr ibir  las direcciones de máxim o crecim iento de los errores con un núm ero 

de m iem bros que es m uy pequeño si lo com param os con el núm ero de grados 

de libertad del sistem a (ent re 106 y 107) .  Este hecho hace que los EnKF sean 

una alternat iva viable en m odelos de fluidos geofísicos,  frente a ot ras 
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alternat ivas com o el Filt ro de Kalm an extendido que resulta demasiado costoso 

para dichas aplicaciones. Sin em bargo, cuando se t rabajan en escalas más 

pequeñas (como por ejem plo la convect iva) ,  el núm ero de m iem bros 

necesar ios en el EnKF se increm enta. No obstante esto, el núm ero de 

m iem bros necesar ios para representar los errores del día se pueden reducir si 

se consideran las inestabilidades en form a local.   

Una tercer e im portante ventaja de los EnKF es que, tal com o m encionam os en 

el Capítulo 1, proveen las condiciones iniciales para la confección de un 

pronóst ico por ensam bles, lo cual perm ite resolver sim ultáneam ente las dos 

pr incipales problem át icas del pronóst ico num érico:  la est im ación de la 

condición inicial y la est im ación del error  del pronóst ico.  

2.4.2 Debilidades del EnKF 

A pesar de las grandes ventajas que ofrecen los EnKF, estos esquem as 

presentan una ser ie de desventajas o puntos débiles que es necesar io atacar si 

se pretende obtener análisis de una calidad comparable a los obtenidos 

m ediante técnicas var iacionales com o la 4D-Var por ejem plo.  

Uno de los problem as de los EnKF surge por el hecho de est im ar la covar ianza 

de los errores del pronóst ico a part ir  de una m uest ra con un pequeño núm ero 

de m iem bros en comparación con los grados de libertad del sistem a dinám ico. 

Com o consecuencia de esto es com ún que aparezcan correlaciones espurias 

ent re diferentes puntos separados grandes distancias ent re sí.  Actualmente 

este problem a se resuelve ut ilizando lo que se conoce com o localización de la 

m at r iz de covar ianza que se discut irá en m ayor detalle m ás adelante.  

Ot ro gran inconveniente que t ienen estos esquem as es que t ienden a 

subest im ar los errores del análisis. Esto se da como resultado de ut ilizar  un 

núm ero lim itado de m iem bros para est im ar las direcciones de inestabilidad del 

flujo. En consecuencia, la mat r iz de covar ianza tenderá a subest im ar 

sistem át icam ente el error del análisis, lo cual lleva a que el error  est im ado del 

cam po prelim inar en los ciclos siguientes sea m enor al real.  Esto puede 

conducir  a que se produzca lo que se conoce com o la divergencia del f ilt ro, 
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escenar io en el cual esencialm ente las observaciones son com pletam ente 

ignoradas por el filt ro por el hecho de que la m at r iz Ρ  es dem asiado pequeña 

en com paración con el error  real del vector .   Com o resultado de esto, el 

análisis resultante estará totalm ente alejado de la realidad.  

 

2.5 Localización en EnKF 

Tal com o se m encionó anter iorm ente, en los EnKF es necesar io im plem entar  

alguna técnica de localización de la m at r iz de covar ianza para evitar  la 

apar ición de correlaciones espurias ent re los errores de var iables tal com o 

m uest ra la Figura 2.1.  

Algunos autores com o Houtekam er y Mitchell (2001)  y Ham ill y ot ros (2001) , 

int rodujeron la localización en la m at r iz Ρ .  La idea de este procedim iento es la 

de m ult iplicar cada térm ino de esta m atr iz por un factor de t ipo gaussiano 

(Gaspar i y Cohn, 1999)  de la form a:  

 (2.19)  

 

 

En donde  representa la distancia ent re dos puntos de ret ícula, y L es la 

escala de localización. El efecto de esta localización es llevar a 0 la correlación 

ent re puntos suficientem ente alejados.  Mitchell y ot ros (2002)  docum entaron 

que la sola int roducción de la localización int roduce desbalances en el campo 

del análisis. Lorenc (2003)  por su parte m ost ró que la localización im puesta 

sobre la m atr iz Ρ ,  lleva a desbalances ent re el geopotencial y el viento,  

provocando que el flujo sea altam ente ageost rófico en el análisis.  

Para evitar  este problem a Hunt  y otros (2004)  y Miyoshi (2005)  ut ilizaron una 

localización alternat iva al m ult iplicar a la mat r iz de errores de las 

observaciones  por el factor gaussiano. Esto es equivalente a asum ir  que las 

observaciones a grandes distancias del punto del análisis t ienen errores 
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grandes y que en consecuencia su im pacto en dicho punto es pequeño. Debido 

a que la m atr iz  suele ser diagonal en la mayoría de las aplicaciones, a 

diferencia de Ρ ,  es m enos probable que este procedim iento provoque 

desbalances en el campo del análisis ( Greybush y ot ros, 2011) . No obstante, 

esta técnica t iene el peligro potencial de provocar discont inuidades en el 

análisis por el hecho de imponer un radio de corte para asim ilar  observaciones, 

especialm ente si dicho radio no es lo suficientem ente grande.  

Greybush y otros (2011)  com pararon las diferentes técnicas de localización y 

encont raron que la distancia ópt im a de localización de las m at r ices Ρ  y R es 

diferente, siendo m ás larga para Ρ .  A iguales escalas de localización de ambas 

técnicas, la localización aplicada a R provee m enor desbalance en el análisis.   

 

2.6 Representación de errores en EnKF 

Com o ya hem os m encionado, un EnKF que ut iliza las ecuaciones (2.8)  y (2.9)  

para est im ar el análisis y  su error  a part ir de las ecuaciones (2.17)  y  (2.18) , 

tenderá a subest im ar dichos parám et ros. Esto es debido al error  de m uest reo 

com o consecuencia de ut ilizar un ensam ble dem asiado pequeño. Dicho efecto 

puede conducir  a la divergencia del f ilt ro, en donde el análisis se aleja 

totalm ente de la realidad. Este problem a puede agravarse aún m ás si el 

m odelo es im perfecto, ya que est im ar la m at r iz de covar ianza a part ir  de un 

ensam ble de pronóst icos en donde solo se perturba la condición inicial es 

equivalente a asum ir  que el m odelo es perfecto. Por lo tanto, la est imación del 

error a part ir  de la m atr iz de covar ianza es m ucho m enor al error real,  y en 

consecuencia el r iesgo de que el filt ro diver ja es m ayor. 

Existen diversas técnicas para cont rolar este com portam iento, las cuales se 

m uest ran en la Figura 2.1 en su esquina infer ior  derecha. Por un lado existen 

técnicas que est im an el efecto del error  del m odelo a part ir  de incluir lo en la 

m at r iz de covar ianza, los que se conocen en general como técnicas de 

inflación. Ot ra técnica que puede ser út il es el uso de ensam bles m ult i-m odelo, 

ya que en este caso el error  se incluye de form a explícita en la m at r iz Pb.  
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Asim ism o, existen  técnicas que intentan corregir  la componente sistem át ica 

del error  m ediante la rem oción del bias del cam po prelim inar . Finalm ente, 

podem os citar  la est im ación de parám et ros com o ot ra técnica para representar 

los errores del análisis. Las técnicas de inf lación consisten en un procedim iento 

ad hoc que aum enta los valores de la m at riz de covar ianza, ya sea del cam po 

prelim inar o del análisis, durante el ciclo del análisis. En r igor, este t ipo de 

procedim iento es análogo a agregar un térm ino de covar ianza de error del 

m odelo asum iendo que el m odelo es im perfecto, una práct ica com ún en la 

im plem entación de los KF. La Figura 2.2 m uest ra las diversas m etodologías de 

inflación aplicadas a un EnKF, con las ecuaciones que los definen y los 

parám et ros a est im ar. 

Una form a de increm entar los valores de Pb es aplicar un m étodo híbr ido en 

donde se agrega una mat r iz de covar ianza B proveniente del m étodo 

var iacional 3D-Var a la m at r iz de covar ianza del cam po prelim inar ( Ham ill y  

Snyder, 2000) . En térm inos matem át icos, en este m étodo híbr ido la m atr iz de 

covar ianza Ρ í  se calcula de la siguiente form a:  

Ρ í Ρ Β  (2.20)  

 

En este caso el parám et ro  es un parám etro que puede ser ajustado en forma 

em pír ica. Valores de  iguales a 0 determ ina un m étodo EnKF y un valor  igual 

a 1, el m étodo 3D-Var.   

Ot ros m étodos aplican un factor de inflación (denotado por )  a la m at r iz de 

covar ianza de los errores del cam po prelim inar, com o por ejem plo la inflación 

m ult iplicat iva (Anderson y Anderson, 1999, Ham ill y ot ros, 2001) . Dicho 

m étodo sim plem ente m ult iplica art ificialm ente a los elem entos de la m at r iz de 

covar ianza de los errores del campo prelim inar por un factor constante m ayor 

a 1, com o indica la siguiente ecuación:  

Ρ Ρ  (2.21)  
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 Ot ro procedim iento com únm ente ut ilizado es de la inflación adit iva ( Mitchell y  

Houtekam er, 2000) , en donde a cada m iem bro del ensam ble de análisis o del 

cam po prelim inar se les agregan perturbaciones tom adas de una dist r ibución 

conocida (generalm ente proveniente de una clim atología de errores)  con m edia 

cero.  

Este procedim iento suele funcionar m ejor que la inflación m ult iplicat iva cuando 

el error  del análisis está dom inado por el error  del m odelo ( Whitaker y ot ros, 

2008, Houtekam er y ot ros, 2009) .  Por su parte la inflación m ult iplicat iva 

funciona m ejor en situaciones donde el er ror  del análisis está m ás dom inado 

por los errores de m uest reo producido por el núm ero lim itado de m iem bros del 

ensam ble (Whitaker y Ham ill,  2012) .  Este hecho plantea la posibilidad de 

im plem entar algor itm os de inflación que ut ilizan am bas técnicas a la vez. En 

general lo que hacen estos procedim ientos es relajar  las perturbaciones del 

análisis hacia las perturbaciones del cam po prelim inar ( Zhang y ot ros, 2004) .  

En este caso, la m at r iz de perturbaciones del análisis ,  se reem plaza por la 

siguiente expresión:  

 (2.22)  

 

 De esta m anera se obt iene una com binación de inf lación m ult iplicat iva (vía el 

térm ino )  m ás una inflación adit iva vía el térm ino , en donde las 

perturbaciones se tom an de las perturbaciones obtenidas del cam po 

prelim inar. El parám et ro a ajustar en este caso es el valor  de , cuyo valor 

oscila ent re 0 y 1 y determ ina en qué m edida se adopta la inflación 

m ult iplicat iva o adit iva.   

Ot ra forma de relajar  las perturbaciones del ensam ble es a part ir del valor   de 

desvío estándar del ensam ble de análisis, (Whitaker y Ham ill,  2012) . En 

térm inos algebraicos, esto significa:  

 (2.23)  
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En donde  y  denotan los valores de desvío estándar del ensam ble de 

análisis y cam po prelim inar, respect ivam ente. De esta m anera, la perturbación 

de análisis se obt iene com o:  

  

 
(2.24)  

 

  

Estos procedim ientos t ienen cier tas desventajas, ent re las que podem os 

destacar dos. Por un lado, el factor de inflación ópt im o puede ser espacial y 

tem poralm ente var iable, lo cual const ituye el punto débil de la inf lación 

m ult iplicat iva.  Pero la m ayor dificultad radica en que en algunos casos se 

requieren m uchas pruebas para obtener un valor  de inflación ópt im o, lo cual 

com putacionalm ente puede ser m uy costoso, sobre todo en exper im entos con 

sistem as de m uchos grados de libertad como es un m odelo atm osfér ico.  

Existen tam bién ot ras form as de est im ar el valor  de inflación ópt im o en cada 

t iem po y punto del m odelo. A m odo de ejem plo podem os citar  la técnica de 

inflación m ult iplicat iva adaptat iva ( IMA)  ( Li y ot ros, 2009)  que perm ite no sólo 

est im ar la inflación ópt im a, sino tam bién est im ar al m ism o t iem po el valor  de 

los errores de la observación, algo de sum a ut ilidad cuando se asim ila 

inform ación proveniente de satélites y radares.   

Este algor itm o calcula en pr im er lugar el valor  de inflación ópt im o  dada una 

cant idad p de observaciones en el instante i.  Para ello se aplica la relación 

estadíst ica der ivada por Desroziers y ot ros (2005) :  

ΗΡ Η  (2.25)  

 

Donde  es el vector de innovaciones de dim ensión p.  Por su 

parte, el operador  denota la esperanza m atemát ica, por lo que  

representa un prom edio sobre un cier to núm ero de  casos. Esta ecuación sirve 
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com o una herram ienta de diagnóst ico del grado de opt im ización del esquem a 

EnKF em pleado.   

Dado que los térm inos diagonales de la m at r iz Ρ  están subest im ados, la 

m at r iz Ρ  debe sat isfacer la ecuación (2.25). Esta condición lleva a que el 

parám etro de inflación ópt im o para las p observaciones asim iladas en el 

t iem po i deba valer:  

 
(2.26)  

 

 

Donde en este caso el operador  denota la m ult iplicación elem ento a elem ento 

de las respect ivas m atr ices.  

El hecho de que la ecuación (2.25)  t rabaje sobre la m edia de las innovaciones 

significa que no es válida para un t iempo en part icular. En efecto, si se 

pretende est im ar el parám etro de inflación ópt im o a part ir  de dicha  ecuación 

en cada t iem po y punto del m odelo, se obtienen resultados m uy r uidosos que 

varían fuertem ente de un ciclo de asim ilación al siguiente. Dicho 

com portam iento de saltos bruscos en  es esperable que ocurra dado que el 

m ism o depende en gran m edida de las observaciones que ingresan en el ciclo 

de asim ilación y por lo tanto si el núm ero de observaciones cam bia de un ciclo 

al siguiente (com o suele ocurr ir  en m uchas aplicaciones reales) , el valor  de  

se puede m odificar sustancialm ente.  

Para evitar  este problem a, Li y ot ros (2009)  propusieron aplicar las ecuaciones 

del Filt ro de Kalm an para encontrar el valor  de inflación ópt im o para el nuevo 

análisis (el cual denotarem os com o ) ,  dada la inflación ópt im a calculada en 

el análisis del t iem po anter ior  (denotado por )  y el valor  de inflación ópt im o 

calculado a part ir  de (2.26)  .     

Si asum im os que las est im aciones de los parám et ros de inflación ,   y ,  

t ienen una dist r ibución gaussiana, con m edia ,   y ,  y var ianza ,  y  

,  respect ivam ente;  podemos aplicar est imación de máxim a probabilidad a 
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poster ior i para obtener una ecuación sim ilar  a la (2.8)  para el nuevo parám etro 

de inflación . Por lo tanto, el valor  de  será:  

 
(2.27)  

 

 

En este punto el problem a consiste en est im ar los parám et ros  ,  ,   y , 

dado que el valor de se est im a a part ir  de (2.26) . El valor de  se est im a a 

part ir  del valor  de  de (2.27) . Para la var ianza de la est im ación de la 

inflación del análisis,  se ut iliza una ecuación análoga a la (2.10) :  

 
(2.28)  

 

 

De esta form a, sólo se requiere conocer los valores de  y para poder hallar 

el valor  de inf lación correspondiente al t iem po i. 

Li y ot ros (2009)  asum en un valor  constante para , igual a 1 basados en 

Miyoshi (2005) , m ient ras que para  asum en un com portam iento de 

persistencia del siguiente t ipo:  

 (2.29)  

 

 

Donde el parám etro  tam bién es un factor constante igual a 1.03 que genera 

un pequeño increm ento en el error  de la est im ación de  a part ir  del valor  de 

.  

 Miyoshi (2011)  en cam bio propone ut ilizar el teorem a cent ral de lím ite para la 

est im ación de . En este caso se considera que los vectores innovación d son 

m uest ras al azar obtenidas de una población con m edia 0 y covar ianza  

Ρ .  De esta m anera, m ediante la ut ilización de dicho teorem a se 

obt iene  que:  



 

 
47 

 
(2.30)  

 

 

El parám et ro  en (2.30)   ut ilizado corresponde al valor  previo del ciclo 

anter ior  .  Por su parte, el valor de  Miyoshi (2011)  lo asum e en un valor 

constante y cuyo valor  t ípico es de 0.042.  

 

2.7 Local Ensemble Transform Kalman Filter  

2.7.1 Planteo formal del LETKF 

Ott  y ot ros (2004)  y  Hunt  y ot ros (2007)  desarrollaron un filt ro determ iníst ico 

alternat ivo a los m encionados anter iorm ente. Este f ilt ro se denom ina Local 

Ensem ble Transform  Kalm an Filter ,  el cual,  tal com o m encionam os 

anter iorm ente en el Capítulo 1,  es el que se ut iliza en esta Tesis.  La  

característ ica pr incipal del LETKF es que resuelve las ecuaciones del EnKF en el 

sub-espacio definido por las perturbaciones del ensam ble. Este algor itm o 

realiza el análisis  en form a local,  es decir  para cada punto del m odelo por 

separado. Esto perm ite en pr im er lugar m uest rear las perturbaciones en forma 

local.  Al m ism o t iem po debido a que los análisis en cada punto del m odelo son 

independientes uno del ot ro, este algor itm o es paralelizable y por lo tanto es 

m ás eficiente com putacionalm ente. Adem ás, debido a que las observaciones se 

asim ilan sim ultáneam ente y no en form a secuencial,  es m ás fácil incorporar 

inform ación acerca de las covar ianzas de los errores de las observaciones. El 

planteo formal del LETKF consiste en  m inim izar una función de costo sim ilar  a 

la planteada en la ecuación (2.6) ,  con la diferencia que en este caso se  

perm ite la existencia de un operador de las observaciones no lineal H.  Esto nos 

lleva entonces a plantear una ecuación  de la siguiente form a:  

Ρ  (2.31)  
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En este punto planteam os que la m at r iz de las perturbaciones del ensam ble del 

cam po prelim inar (Χ )  form a un sub-espacio S dado por los m iem bros del 

ensam ble (cuya dim ensión es k-1,  ya que tenem os k-1 vectores linealm ente 

independientes por t ratarse de perturbaciones respecto de ) .  Tratarem os  a 

Χ  com o el resultado de una t ransform ación lineal de un espacio de k 

dim ensiones, al cual llam arem os . En este punto podem os reconocer que el 

algor itm o LETKF  resuelve las ecuaciones del Filt ro de Kalm an t rabajando en 

un espacio que resulta de una t ransform ación lineal respecto del espacio 

vector ial or iginal.  Dado un vector wi perteneciente al  espacio ,  la 

m inim ización de la función costo planteada en (2.31)  es sim ilar  a plantear la 

m inim ización de la función costo en el espacio :  

Χ Χ Χ Χ Χ  (2.32)  

 

 

Planteada la t ransform ación lineal,  el objet ivo ahora es encontrar el vector 

,  tal que m inim ice la función de costo (2.32) . Para alcanzar este 

objet ivo, debem os  linealizar al operador H alrededor del estado  m ediante 

el operador lineal H.  Debido a que H se evalúa en el espacio dado por el 

ensam ble, la form a más sencilla de linealizar H es aplicar este operador a cada 

uno de los m iem bros del ensam ble. De esta manera calculam os una m atr iz de 

observaciones dada por cada m iem bro del ensam ble. Esto im plica calcular ,  

 (2.33)  

 

De esta form a se puede definir  un vector  y una m at r iz ,  cuyas colum nas 

son las perturbaciones respecto de , es decir  que el m iem bro k-esim o se 

define com o  .  En este punto, realizam os la aproxim ación lineal:  

 (2.34)  

 

Y así,  la función costo que obtenem os luego de las aproximaciones que 

aplicam os es la siguiente:  
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 (2.35)  

 

Cuyo vector y m at r iz Ρ  solución, son las siguientes:  

Ρ  (2.36)  

 

Ρ  (2.37)  

 

En el espacio del m odelo, estas ecuaciones se t raducen en:  

 (2.38)  

 

Ρ Ρ  (2.39)  

 

 

Si bien con las ecuaciones (2.38)  y (2.39)   tenem os las est im aciones del 

estado m ás probable y de su error  asociado, no nos sirven para inicializar el 

ensam ble para el próxim o ciclo de pronóst ico, ya que necesitam os conocer las 

perturbaciones. Para esto elegirem os una m at r iz Χ ,  tal que la igualdad (2.18)  

sea válida. Una vez obtenida la m atr iz Χ ,  sólo necesitam os sum arle a cada 

colum na el vector  para obtener el ensamble de análisis. En este caso las 

perturbaciones del análisis se definirán de  la siguiente form a:  

 (2.40)  

 

En donde la m atr iz de pesos  t iene la siguiente form a:  

 (2.41)  

 

En donde la raíz cuadrada de la m at r iz sim ét r ica  se refiere a su raíz 

cuadrada sim ét r ica.  

De esta m anera, retom ando la ecuación (2.38) , para cada m iem bro del 

ensam ble del análisis obtenem os:  
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 (2.42)  

 

 

2.7.2 Localización en LETKF 

En el caso del LETKF, la localización se realiza sobre la mat r iz R, considerando 

solam ente aquellas observaciones que se encuent ran dentro de un rango de 

distancia ut ilizando la ecuación (2.19)  y que  se puede ajustar a elección del 

usuar io. En general,  las observaciones ut ilizadas para el análisis en un 

determ inado punto de ret ícula serán práct icam ente las m ism as que las 

ut ilizadas para los puntos vecinos. Esto asegura que el ensam ble de análisis no 

cam bie repent inam ente de un punto de ret ícula a otro vecino. 

Sim ultáneam ente, para hacer efect iva la localización, se aplica un peso a las 

observaciones que se ut ilizan en el análisis de cada punto de ret ícula. Esto se 

hace m ult iplicando los elem entos de la mat r iz R por la inversa del factor de 

localización, de form a tal que las observaciones a grandes distancias del punto 

del análisis t ienen un peso m uy pequeño en el análisis de dicho punto. 

   

2.7.3 Implementación de la técnica IMA en el LETKF 

La implem entación de la técnica IMA  en el esquem a LETKF se realiza 

ut ilizando las est im aciones dadas por Miyoshi (2011) .  En este caso, el 

parám etro  se calcula en form a sim ultánea con la m at r iz de t ransform ación 

para cada subconjunto de observaciones (Rl)   que se ut ilizan para el análisis en 

cada punto de ret ícula del m odelo.  A la m at r iz Rl se le aplica la función de 

peso de localización . De este m odo la m at r iz de covar ianza de los errores Rl 

es reem plazada por ,  en donde  es el factor de localización y cuyo 

valor  oscila ent re 0 y 1.  Con esta m odificación, las ecuaciones (2.26)  y (2.30) 

se reescr iben com o:  

 
(2.43)  
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(2.44)  

 

 

De esta m anera, una observación lej ana es pesada por el peso de 

localización , de form a tal que una observación con un peso de localización de 

0.2 es contada com o 0.2 observaciones, siendo el m áxim o posible para la 

observación m ás cercana al punto en cuest ión de 1.  Este peso de localización 

m odifica la mat r iz Ρ  en la ecuación (2.37) , de m odo que dicha ecuación queda 

form ulada de la siguiente m anera:     

 (2.45)  

 

 

2.8  Verificación de la calidad y consistencia del análisis  

La ver ificación de la calidad del análisis obtenido a part ir  de un EnKF requiere 

analizar dos de sus característ icas fundamentales. En pr im er lugar debem os 

ver ificar el error  o la distancia del análisis con respecto al estado verdadero del 

sistem a, lo cual nos perm ite est im ar la calidad del análisis. Esto im plica m edir  

la bondad del ajuste en t érm inos del pr im er m om ento de la dist r ibución de 

posibles estados del sistem a. Sin em bargo, ver ificar solam ente el error del 

análisis significa pasar por alto que el rasgo pr incipal del EnKF es la est im ación 

del error  a part ir  de la dispersión del ensam ble.  Por lo tanto, el determ inar la 

consistencia de un sistem a de análisis basado en un EnKF, requiere ver ificar  en 

segundo lugar  si el error  está correctam ente representado por la dispersión del 

análisis. Esto esencialm ente es cuant ificar la bondad del ajuste en térm inos del 

segundo m om ento de la dist r ibución. 

En la Figura 2.3 se m uest ra un esquem a que resum e las diferentes m ét r icas 

del error ut ilizadas para la ver ificación de los resultados de los exper im entos 

de esta Tesis. Notem os que las m ét r icas se dividen en dos grandes grupos, el 

pr im ero relacionado con el error  del análisis y el segundo conjunto que m ide la 
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consistencia del análisis en térm inos de su desvío estándar . De esta manera, 

en esta sección div idim os la ver ificación en dos partes.  

 

2.8.1 Verificación del ajuste del primer momento o error del análisis 

 Dado que en un EnKF lo que se obt iene esencialm ente es un ensam ble de 

análisis, al ver ificar el ajuste del pr im er m om ento de la dist r ibución, lo que 

estam os haciendo es básicam ente com parar la m edia del ensamble de análisis 

cont ra algún estado de referencia del sistem a considerado com o su estado 

real.   

Com o el estado del sistem a está definido por un vector que incluye diversas 

var iables como viento, temperatura, humedad, presión y otras var iables en 

diferentes niveles y puntos de ret ícula del m odelo, ver ificar el error del análisis 

es una tarea sumam ente compleja, y a menudo im plica ver ificar cada una de 

las var iables por separado.  Esto lleva a que el t rabajo pueda volverse 

engorroso, ya que las diferentes var iables pueden tener com portam ientos m uy 

diferentes ent re sí.   Por este m ot ivo, una práct ica com ún es realizar la 

ver ificación a part ir  de var iables que engloben diferentes var iables del sistem a. 

Una de estas var iables es la energía total del sistem a, ut ilizada por diversos 

autores en diferentes var iantes (Zhang y ot ros, 2002, 2003 y 2007, Tan y 

ot ros, 2004,  Xu y Zhong, 2009, Bei y Zhang, 2014) , y cuyas característ icas 

fueron estudiadas profundam ente por Err ico y ot ros (2004) . 

En nuest ro caso, ut ilizarem os el Error de Energía Seca (EES) , la cual se define 

para cada punto del m odelo ( i, j, k)  (donde los índices i y j denotan la 

dim ensión hor izontal y el índice k la dimensión vert ical)   y t iem po t com o:   

 

 (2.46)  
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En esta ecuación las var iables pr im adas denotan la diferencia en un dado 

punto de ret ícula entre el análisis y el estado de referencia en viento zonal y  

m eridional (U’ y V’) ,  tem peratura (T’)  y presión en superficie (P’) .  El térm ino 

 es el calor  específico a presión constante del aire seco igual a 1004 J/ Kg K, 

 es la constante del aire seco igual a 287.05 J/ Kg;  el térm ino  es una 

tem peratura de referencia igual a 287 K (siguiendo a Tan y ot ros, 2004 y a Xu 

y Zhong, 2009) , m ient ras que el térm ino  es la presión de superficie de 

referencia igual a 1000 hPa. Por su parte, el t érm ino  representa la densidad 

del aire en el estado de referencia.  

Podem os ver de la ecuación (2.46)  que el EES es una m ét r ica de error  en 

energía  que incluye la diferencia en energía cinét ica m ás energía pot encial,  la 

cual a su vez está pesada por la densidad. Al pesar por la densidad, las 

diferencias en niveles cercanos a la superficie cobran m ayor im portancia frente 

a las diferencias en niveles altos.  Esto perm ite evaluar m ás adecuadam ente el 

error en energía ya que la energía del sistem a depende de la m asa del m ism o.  

A fines de com parar el error  en energía, en esta Tesis se realiza una 

integración tanto espacial com o tem poral del EES. La integración en cualquiera 

de las 3 dim ensiones del espacio o en el t iem po del EES se denom ina Error en 

Energía Total Seca (EETS) . Por ejem plo, para cada t iem po t podemos definir la 

com o la suma del EES en todo el dom inio, dividido por la masa total del 

sistem a, es decir :   

 

 (2.47)  

 

Ot ras m ét r icas sim ilares, pero prom ediando el EES solam ente en la hor izontal 

o en la vert ical,  o bien en el t iem po, se calculan de m anera análoga a (2.47) , y 

se denom inan igualm ente EETS.  



 

 
54 

El EETS com prende la suma de diferencias en viento, tem peratura y presión de 

superficie elevadas al cuadrado. Teniendo en cuenta que el error  cuadrát ico 

m edio (mse)  se calcula com o:  

 

 
 

(2.48)  

 

Podem os ver que el EES prom ediado tem poralm ente ut iliza el error  cuadrát ico 

m edio (mse)  del viento, la tem peratura y la presión, salvo por las constantes 

que m ult iplican a las respect ivas componentes del EES. Si bien ut ilizar tanto el 

EETS com o el mse es út il para determ inar el error m edio, es posible ext raer 

m ayor información acerca de qué parte del error  corresponde a errores 

sistem át icos y qué partes a errores no sistem át icos. En pr incipio, el error 

cuadrát ico m edio puede descom ponerse en 3 componentes, siguiendo a Hou y 

ot ros (2001) . Algebraicam ente, podem os escr ibir  al mse com o la suma de 3 

térm inos:  

 

 (2.49)  

 

El pr im er térm ino a la derecha de la igualdad en (2.49)   (mnbias)  representa el 

error  sistem át ico del análisis con respecto al estado de referencia o verdad 

prom ediado temporalm ente (var iables denotadas como ) , tal com o m uest ra 

la ecuación (2.50) :   

 

 
 

(2.50)  
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Por su parte, el sdbias m ide la diferencia en var iabilidad tem poral o desvío 

estándar ( )  ent re el análisis y la verdad. En térm inos algebraicos, esto 

es:  

 

 

(2.51)  

 

Tanto el mnbias com o el sdbias son las com ponentes sistem át icas del error , y 

com o tales pueden ut ilizarse a fines de calibración, ya sea de un análisis com o 

de un pronóst ico. Estas var iables adem ás pueden ser tanto posit ivas com o 

negat ivas, a diferencia el mse.  El signo de las m ism as br inda inform ación 

acerca del sent ido del error  sistem át ico.  

Finalm ente, en la ecuación (2.49)  el últ im o térm ino es el llam ado error  no 

sistem át ico (No Sist) .  El No Sist se calcula de la siguiente form a:  

 

 (2.52)  

 

En la ecuación (2.52)  aparece el térm ino , el cual denota el coeficiente 

de correlación entre el análisis y el estado de referencia, que se escr ibe com o:  

 

 

 

(2.53)  

 

Podem os ver a part ir  de las ecuaciones (2.52)  y (2.53)   que el t érm ino de error 

no sistem át ico depende de la correlación ent re el análisis y el estado de 

referencia y por este m ot ivo este error depende esencialm ente de errores de 

fase entre ondas y/ o errores aleator ios. 
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De esta m anera, para cada var iable que conform a el análisis, en cada punto y 

nivel del m odelo, podemos calcular  las diferentes com ponentes del error 

cuadrát ico m edio. Asim ism o, también podem os tomar las diferentes 

com ponentes del error  cuadrát ico medio de las var iables que integran el EES y 

calcular  el aporte que realizan dichas com ponentes del error  al EES. Esto 

significa que podem os asociar un error de Energía Seca al error  cuadrát ico 

m edio (EES (mse) ) ,  y calcular  la contr ibución de las com ponentes del mnbias 

(EES (mnbias) ) ,  del sdbias (EES (sdbias) )  y de la com ponente de no 

sistem át ica (EES (No Sist) ) .   Cada una de dichas componentes se puede 

calcular para cada punto del m odelo de la siguiente form a:  

 

 
(2.54)  

 

 (2.55)  

 

 (2.56)  

 

 

 
(2.57)  
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En las ecuaciones (2.54) - (2.57)  aparece el prom edio tem poral de la densidad 

en cada punto, en lugar de la densidad a cada instante que tenem os en la 

ecuación (2.46) . Esta diferencia hace que cuando se prom edian tem poralm ente 

los valores del EES de la ecuación (2.46) no coincidan exactam ente con los 

valores de EES (mse)  de la ecuación (2.54) . No obstante, las diferencias 

num éricas ent re dichas ecuaciones son m uy pequeñas dado que las var iaciones 

tem porales de la densidad en niveles de presión constante donde se evalúan 

estas cant idades, son relat ivam ente pequeñas 

Si bien las m ét r icas definidas integran diferentes var iables y dan una buena 

noción del error del análisis, dichas m ét r icas no contem plan las var iables de 

hum edad. Para com plem entar la validez de la ver ificación de la calidad del 

análisis, es necesar io estudiar los errores en var iables tales com o la hum edad 

específica o la precipitación acum ulada, por ejem plo. En am bos casos es 

posible calcular  para cada punto de ret ícula las diferentes com ponentes que 

conforman el error  cuadrát ico de ambas variables.  

Sin em bargo, para el caso de la hum edad específica (denotado q)  se puede 

resum ir  la información, teniendo en cuenta que por la naturaleza de dicha 

var iable, los valores m ás altos se encuent ran en los niveles cercanos a la 

superficie y que esta var iable en niveles alt os de la t roposfera presenta valores 

m ucho m enores en comparación con la t roposfera baja. Por tal m ot ivo, una vez 

calculadas cada una de las componentes de la ecuación (2.49)  se puede 

integrar dichas com ponentes en la vert ical de cada punto. De esta m anera 

calculam os las com ponentes de Error de Hum edad Integrada en la Vert ical 

(EHIV) , de la siguiente form a:   

  

 
 

(2.58)  
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(2.59)  

   

 
 

(2.60)  

 

 
 

(2.61)  

 

En estas expresiones, el térm ino  denota la diferencia prom ediada 

tem poralm ente de altura geopotencial de los niveles vert icales del m odelo.  

 

2.8.2 Verificación del ajuste del segundo momento o consistencia del análisis 

Com o m encionam os anter iorm ente, al estudio de los errores del análisis es 

necesar io agregar le la evaluación de la dispersión del análisis, puesto que la 

m ism a es la representación del error  de un ensamble. Por tal mot ivo, un buen 

ensam ble debe perm it ir  ident ificar correctam ente las regiones y t iem pos de 

m ayor o m enor incert idum bre a part ir  de la dispersión ent re sus m iem bros.  

Algebraicam ente, la dispersión del ensamble de análisis ( )  para una dada 

var iable (ui)  en un punto y t iem po cualquiera se define de la siguiente form a:  

 

 

 

(2.62)  
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Tam bién se puede calcular una dispersión en energía seca, combinando las 

fórm ulas (2.46)  y (2.62) , de forma tal que:  

 
(2.63)  

 

Mient ras que para el EHIV, la dispersión se define de la siguiente form a:  

 
 

(2.64)  

 

Una form a de cuant ificar la consistencia del análisis es m edir  el grado de 

correspondencia tem poral entre alguna m edida del error, com o por ejemplo el 

error cuadrát ico de la var iable, y la dispersión definida en (2.62) . De esta 

m anera, la correlación entre el error  y la dispersión se calcula de la siguiente 

form a:   

 

 

 

(2.65)  

       

En donde el térm ino   designa al error del análisis, y  está dado por:    

 (2.66)  

 

Por su parte, el térm ino   en (2.65)  denota a la m edia tem poral del error de 

la m edia del ensam ble, m ient ras que  el t érm ino  denota la m edia tem poral 

de (2.62) . 
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Lo que buscam os con el cálculo de esta correlación es m edir  el grado de 

correspondencia ent re la dispersión del ensam ble y su error . Algunos autores 

com o Hopson (2014)  señalan que si bien esta var iable es út il para m edir  la 

correspondencia ent re error  y dispersión, la m ism a está afectada por la 

elección de las m ét r icas de error  y dispersión que se elij an para calcular la. Por 

ot ro lado, la relación ent re el error  y la dispersión del ensamble no es lineal,  

dado que una m ayor dispersión im plica que el ancho de la dist r ibución de 

errores es m ayor, pero no necesar iam ente im plica un error m ayor. Est o hace 

que la correlación máxim a que se pueda alcanzar en algunos casos pueda ser 

bastante m enor que 1 (Gr im it  y Mass, 2007) . No obstante, esta m ét r ica es 

igualm ente út il para com parar los resultados de los diferentes exper im entos, y 

perm ite determ inar qué exper im ento es más consistente en térm inos de error 

y dispersión del ensam ble.   

Ot ra forma de ver ificar la consistencia de un sistem a de análisis-pronóst ico es 

a part ir  de las observaciones asim iladas. El planteo en este caso consiste en 

ver ificar si las mat r ices de covar ianza de los errores del análisis, del campo 

prelim inar y de las observaciones están correctam ente determ inadas. Para 

ello, harem os uso de las relaciones der ivadas por Desroziers y ot ros (2005) ,  

las cuales proveen una herram ienta de diagnóst ico a part ir  de las 

observaciones asim iladas acerca de la correcta determ inación de las mat r ices 

de covar ianza ut ilizadas durante el proceso de asim ilación.  Asum iendo que las 

m at r ices Ρ  y R ut ilizadas en la asim ilación son las verdaderas m atr ices de 

covar ianza de los errores del cam po prelim inar y de las observaciones, 

respect ivam ente;  las siguientes relaciones, junto con la ya definida en la 

ecuación (2.40) , son válidas:   

 (2.67)  

 

 (2.68)  
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 (2.69)  

 

Donde ,  y  son las diferencias ent re el estado del análisis y el del 

cam po prelim inar llevados al espacio de las observaciones, las observaciones y 

el cam po prelim inar en el espacio de las observaciones, y las observaciones y 

el estado del análisis llevado a las observaciones, respect ivam ente. Puesto en 

ecuaciones, dichos vectores se escr iben com o:   

 (2.70)  

 

 (2.71)  

 

 (2.72)  

 

Por su parte, el operador  en las ecuaciones (2.67) - (2.69)  denota la 

esperanza m atem át ica, al igual que en la ecuación (2.40) . Este t ipo de 

ver ificación es m uy ut ilizada com o herram ienta de diagnóst ico para chequear 

la correcta determ inación de las m at r ices de covar ianzas, tanto del cam po 

prelim inar com o de las observaciones.  
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Capítulo 3: Experimentos idealizados – impacto de las 
fuentes de error en el sistema de asimilación-
pronóstico 

3.1 Introducción 

En el m arco de esta Tesis y  de los objet ivos propuestos en el Capítulo 1, en el  

presente capítulo se m uest ran los result ados de exper im entos idealizados 

ut ilizando el algor itm o LETKF descr ipto en el capítulo anter ior. Tal com o se 

m encionó en el Capítulo 1, estos exper im entos buscan en pr im er lugar estudiar 

y cuant ificar el im pacto de algunas de las fuentes de error que generalm ente 

se encuent ran presentes en un sistem a regional de asim ilación de datos y 

pronóst ico. En part icular , se estudia el im pacto provocado por las 

im perfecciones del m odelo y por los errores en las condiciones de borde sobre 

la calidad del análisis resultante.  

  

3.2 Datos y metodología   

3.2.1 El sistema LETKF-WRF 

Miyoshi y Kunii (2012)  im plem entaron el sistem a LETKF-WRF, en el que se 

acopló el esquem a LETKF al m odelo WRF, ut ilizando datos reales. Este 

algor itm o está disponible librem ente en la Web 

(ht tps: / / code.google.com/ p/ m iyoshi/ ) ,  lo cual perm ite que m últ iples usuar ios 

puedan docum entar for talezas y debilidades del m ism o y así poder m ejorar lo 

cont inuam ente. Este sistem a com enzó a ser desarrollado a part ir  de los 

t rabajos de Miyoshi (2005)  y Hunt  y ot ros (2007) , hasta incluir  localización 

espacial de covar ianzas (Miyoshi y ot ros, 2007) , el t ratam iento de 

observaciones de diferentes t iem pos (4D-Enkf, Hunt  y ot ros, 2004)  y 

localización tem poral.  En part icular , la im plem entación 4D-LETKF perm ite al 

sistem a asim ilar  observaciones asincrónicas (es decir  que corresponden  a 

t iem pos diferentes del m om ento del análisis) .  De esta m anera el sistem a es 

capaz de asim ilar  observaciones dentro de una ventana de 6 horas alrededor 
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del t iem po del análisis.  Ot ras m ejoras de este sistem a están docum entadas en 

Miyoshi y  Yam ane, 2007, Miyoshi y ot ros, 2007 y 2010, incluyendo la 

im plem entación de la IMA ( Miyoshi,  2011) . Este sistem a se ha ut ilizado en 

diversos estudios de asim ilación en m odelos atm osfér icos, ent re los que 

podem os citar  a Miyoshi y Aranam i (2006) , Miyoshi y Sato (2007)  y  Saito y  

ot ros (2010) , ent re ot ros.  

La Figura 3.1 m uest ra el sistem a LETKF-WRF con todos los procesos 

involucrados en un ciclo de pronóst ico-asim ilación. En el ext rem o izquierdo de 

la figura tenem os un ensam ble de pronóst icos con m m iem bros en el t iem po t, 

listos para ingresar en el algor itm o LETKF. Para estudios con datos observados 

reales, el sistem a está preparado para t rabajar con datos en formato 

PREPBUFR (Keyser, 2010) , disponibles del servidor del University Corporat ion 

for  Atm ospher ic Research (UCAR) . El form ato PREPBUFR es am pliam ente 

ut ilizado para la com unicación y alm acenam iento de datos obtenidos con 

diversas plataformas de observación, desde radares y satélites hasta 

observaciones convencionales.  El sistem a LETKF-WRF dispone de un 

decodificador de datos PREPBUFR para generar el vector de observaciones yo e 

ingresar al esquem a LETKF. En el caso part icular  en que no se ut ilicen 

observaciones reales, será necesar io generar el vector de observaciones yo en 

el form ato adecuado para la poster ior  ut ilización del algor itm o LETKF. Este 

algor itm o genera el ensamble de análisis  a ,  junto con archivos que 

cont ienen inform ación de  la m edia y la dispersión del ensam ble.  Esta 

inform ación de salida es alm acenada en disco en form ato binar io de 4 bytes.  

Una vez obtenido el ensam ble de análisis, el paso siguiente consiste en 

integrar el m odelo WRF para cada uno de los m iem bros del análisis hasta el 

próxim o ciclo de análisis.   Para ello se requieren especificar las condiciones de 

bordes lateral (en casos de m odelos regionales)  e infer ior  ( tem peratura y 

hum edad del suelo, tem peratura superficial del m ar (SST) , topografía, t ipo de 

suelo, etc) .  Estos datos por lo general se obt ienen a part ir  de análisis globales.  

En un pr im er paso estos datos externos son adecuados a la ret ícula del 

dom inio del exper im ento m ediante los program as de pre-procesam iento del 
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m odelo WRF (programas geogrid,  ungrib, metgrid y real que conforman el 

casillero PRE-WRF de la figura) .  Estos program as generan dos archivos:  uno 

llam ado wrfinput_d01 que cont iene el cam po inicial tom ado de la inform ación 

del m odelo global,  y un segundo archivo denom inado wrfbdy_d01,  que posee 

la inform ación de las condiciones de borde provenientes del m odelo global 

(valores de var iables m eteorológicas com o viento, tem peratura, velocidad 

vert ical,  geopotencial,  espesor de la colum na, hum edad específica junto con 

sus der ivadas tem porales) .    Estos archivos son luego m odificados por los 

datos de análisis obtenidos previam ente del LETKF m ediante el proceso 

MERGE,  el cual consiste en una ser ie de pasos. En un pr im er paso se 

m odifican los campos m eteorológicos iniciales del análisis global y que fueron 

generados por el proceso  PRE-WRF por aquellos provenientes del algor itm o 

LETKF m ediante el program a init-merge.  El paso siguiente consiste en 

m odificar las condiciones de borde lateral e infer ior  m ediante el program a 

da_update.exe que form a parte del paquete WRF-Var del m odelo WRF. Este 

program a m odifica por un lado los valores de tendencia de diferentes var iables 

m eteorológicas en los bordes laterales para que sean consistentes con las 

condiciones iniciales ext raídas del análisis.  Al m ism o t iem po este program a  

m odifica, en este caso, las condiciones de borde infer ior , en part icular  las de 

tem peratura y hum edad del suelo, dado que las m ism as provienen del sistem a 

de asim ilación de superficie del NCEP.   

Term inado el proceso de preparación de las condiciones iniciales, se procede a 

evolucionar cada m iem bro del ensam ble con el m odelo WRF hasta el ciclo de 

análisis siguiente que corresponde al t iem po t +  Δt.  Dado que este sistem a 

genera análisis a las 0000, 0600, 1200 y 1800 UTC, los ciclos de análisis son 

de 6 horas. Com o además las observaciones que se asim ilan se ext ienden en 

una ventana de 6 horas cent radas en el t iem po de análisis, los pronóst icos 

realizados con el m odelo WRF se ext ienden por 9 horas. Una vez obtenidos los 

pronóst icos de cada m iem bro del ensam ble para el nuevo ciclo de análisis 

(  a ) ,  las salidas son post -procesadas m ediante el program a ARWpost 

(casillero POST-WRF)  y alm acenadas en disco en datos a niveles de presión. Al 

m ism o t iem po, se ejecuta el proceso CONV (program a nc2grd) , el cual 
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convierte los archivos de pronóst ico a formato binar io de 4 bytes para ingresar 

en el algor itm o LETKF y repet ir  el ciclo de la f igura. Al m ism o t iem po, dichos 

archivos en formato binar io son alm acenados en disco.       

El esquem a LETKF en este sistem a genera análisis de las siguientes var iables:  

viento en 3 dim ensiones (u,  v y w) ,  tem peratura (T) ,  altura geopotencial (ph) , 

hum edad específica (qv)  y var iables condensadas según la elección de 

param etr izaciones de m icrofísica, por lo general agua de nube, hielo de nube y 

agua de lluv ia (qw,  qi y qrain) .   Tam bién se ut ilizan ot ras var iables en los 

operadores de observaciones com o presión (p) ,  presión en superficie (ps) ,  

tem peratura y hum edad a 2 m et ros ( t2 y q2) .  En part icular , la corrección en la 

presión de superficie se obt iene en form a diagnóst ica a part ir  de las 

m odificaciones int roducidas en el geopotencial,  la tem peratura y la hum edad 

en la rut ina MERGE.  

Existen var ios parám etros que se pueden m odificar dent ro del esquem a LETKF 

según la aplicación o la resolución hor izontal del análisis. Ent re ellos se pueden 

elegir  los valores de localización hor izontal,  vert ical y tem poral.  Asim ism o, este 

sistem a perm ite la im plem entación de diferentes técnicas de inflación:  

m ult iplicat iva (con un factor de m ult iplicación a elección del usuar io)  e IMA.   

Este paquete tam bién dispone de un sencillo sistem a de cont rol de calidad de 

las observaciones. Para cada observación, el sistema com para la diferencia 

ent re la observación y la m edia del cam po prelim inar llevada al punto de 

observación, con el error de la observación. Si la diferencia ent re la 

observación y el cam po prelim inar supera el valor  del error  de la observación 

m ult iplicado por un factor a elección, dicha observación es rechazada.     

 

3.2.2 Diseño experimental 

La m etodología aplicada en estos exper im entos consiste en realizar una 

sim ulación de red de observación (OSSE por sus siglas en inglés) . En estos 

exper im entos las observaciones son generadas a part ir  de una Sim ulación 



 

 
66 

Verdad (SV)  que consiste en una integración num érica con el m odelo WRF, la 

cual es considerada la evolución real del sistem a. De esta m anera la SV se 

ut iliza tam bién para ver ificar los resultados obtenidos en cada exper im ento. La 

Tabla 3.1 m uest ra las característ icas de la SV junto con las de lo exper im entos 

realizados. La SV se realiza sobre un dom inio que abarca Sudam érica (Figura 

3.2)  con proyección Mercator y se ext iende durante el período invernal del año 

2010, desde el 1° de junio a las 00 UTC hasta el 29  de sept iem bre a las 00 

UTC. La elección de este período y de este dom inio perm ite incluir  en nuest ro 

sistem a los efectos de las inestabilidades presentes en el f lujo atm osfér ico:  la 

de las ondas baroclínicas en lat itudes m edias durante el invierno y la asociada 

a la convección en lat itudes bajas.  

El m odelo WRF ut ilizado corresponde al núcleo dinám ico ARW en su versión 

3.3.1 (WRF-ARW V3.3.1)  (Skam arock y ot ros, 2008) . La resolución hor izontal 

ut ilizada es de 100 km y la cant idad de niveles vert icales sigm a-p es de 40, 

con tope en el nivel de 10 hPa. La Tabla 3.2 m uest ra una correspondencia 

aproxim ada ent re los niveles sigm a de la SV y algunos niveles de presión 

significat ivos asum iendo una presión de superficie de 1000 hPa. Si bien la 

resolución hor izontal ut ilizada es baja considerando la resolución de los 

m odelos de pronóst ico regional (que oscila ent re los 3 y los 25 km 

actualm ente) , esta resolución perm ite analizar los efectos de las fuentes de 

error  estudiadas en esta Tesis. Por ot ra parte, existe una razón de índole 

práct ica y es que t rabajar con una resolución m ás baja reduce 

significat ivam ente el costo com putacional asociado a los exper im entos, 

perm it iendo realizar una mayor cant idad de exper im entos.  

Las condiciones iniciales y de borde de la SV son provistas por la base de datos 

Final Analysis (FNL)  de 1° de resolución hor izontal .  En part icular , las regiones 

del dom inio cercanas a los bordes laterales consisten en una zona esponja en 

donde los cam pos  del m odelo WRF son relajados a los valores de las var iables 

en los bordes que provienen del FNL a f in de evitar reflex iones espurias de 

ondas en los bordes y que degraden la solución en el inter ior  del dom inio.  En 

este caso, la región esponja del m odelo consta de 4 puntos de ret ícula del 
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m odelo, lo que es equivalente a 400 km  desde los bordes. Con respecto a los 

bordes infer iores, la SST evoluciona de acuerdo con la inform ación provista por 

los FNL, debido a que el exper im ento abarca un período de 4 m eses. Las 

condiciones de tem peratura y hum edad del suelo de la SV en cam bio, 

evolucionan según la dinám ica de suelo del m odelo Noah m encionada en la 

Tabla 3.1.  

Resolución 100 km 

Niveles verticales 40 (tope 10 hPa) 

Condiciones iniciales FNL 

Condiciones de borde FNL 

Período 1/6/2010 00UTC - 29/9/2010 00UTC  

Dominio 54°S – 12°N, 94°O-26°O 

Microfísica WSM-5 clases (Hong y otros,. 2004) 

Onda larga RRTM (Mlawer y otros 1997) 

Onda corta Dudhia (Dudhia 1989) 

Capa superficie Monin Obukhov (MM5) (Monin-Obukhov, 1954) 

Suelo Noah (Chen y Dudhia, 2001) 

Capa limite YSU (Hong y otros, 2006) 

Convección Kain-Fristch (Kain y Fristch, 1993) 

Localización horizontal 400 km 

Localización vertical 0.4 ln p 

Dispersión inicial 20% 

Inflación IMA (Miyoshi, 2011) 

Inflación inicial 3% 

Tabla 3.1: Características  parametrizaciones físicas utilizadas en la SV, junto con parámetros 

utilizados en el LETKF. 
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Nivel Sigma Nivel Presión (hPa) 

1 1000 

10 850 

13 700 

17 500 

23 300 

25 200 

30 100 

34 50 

40 10 
Tabla 3.2: Correspondencia aproximada entre los niveles sigma en la SV y algunos niveles de 

presión, asumiendo la superficie a 1000 hPa. 

 

Los exper im entos idealizados constan de la generación de análisis cada 6 horas 

a part ir  de los cuales se realizan los respect ivos pronóst icos a 9 horas de plazo. 

Las ventanas de observaciones que ingresan a cada ciclo de análisis son de 6  

horas, com enzando 3 horas antes del t iem po de análisis y f inalizando 3 horas 

después. Por este mot ivo, el plazo de pronóst ico es de 9 horas. La cant idad de 

m iem bros del ensam ble es de 40 en todos los exper im entos. Este núm ero de 

m iem bros ut ilizados es del m ism o orden de m iem bros ut ilizados en diversos 

estudios (por ejem plo Miyoshi y Kunii,  2012, Kunii y Miyoshi,  2012, Holt  y  

ot ros, 2013) . Por este m ot ivo consideram os que un valor  de 40 m iem bros en el 

ensam ble es suficiente para representar adecuadam ente las posibles 

direcciones de inestabilidad en el flujo atm osfér ico para la resolución hor izontal 

con la que estam os t rabajando.  

La inicialización del ensam ble en el t iem po inicial está dado por las condiciones 

iniciales de la SV (que provienen del FNL)  a la que se sum an perturbaciones. 

Cada una de las perturbaciones se obt ienen m ediante la resta de dos posibles 

estados de la atm ósfera seleccionados al azar de la base de datos del Clim ate 

Forecast  System  Reanalysis (CFSR)  ( Saha y ot ros, 2010) . Dichos cam pos 

corresponden siem pre a la m ism a hora y pertenecen al año 2009. La resta de 

dichos cam pos es escalada por un factor  constante que en este caso es igual a 
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0.2. Teniendo en cuenta que los errores de los análisis operat ivos se est im an 

en un 10%  de la var iabilidad clim atológica, tomar una dispersión inicial dent ro 

del ensam ble del orden del 20%  de la var iabilidad clim atológica provee una 

est im ación realista de la incert idum bre inicial del ensam ble. Dicha est im ación 

es adecuada por el hecho de que por un lado la est im ación inicial del estado 

del sistem a no resulta lejana al SV y a la vez la dispersión int roducida es lo 

suficientem ente grande com o para evitar  posibles divergencias del filt ro 

durante el exper im ento.   La perturbación obtenida es luego sum ada al cam po 

inicial del FNL del 1 de junio de 2010 a las 00 UTC, obteniéndose así la 

condición inicial para cada m iem bro del ensam ble. En este procedim iento se 

t iene especial cuidado de no repet ir  la com binación de cam pos de CFSR a fin 

de evitar  que dos o más perturbaciones resulten iguales. Finalm ente, se realiza 

un chequeo de las perturbaciones generadas a fin de corroborar que la 

creación de un núm ero lim itado de perturbaciones no int roduzca diferencias 

sistem át icas en el ensamble con respecto a la SV en su inicialización. En líneas 

generales observam os que las diferencias sistem át icas m ás im portantes en el 

conjunto del ensam ble se dan en zonas puntuales del dom inio y que su 

m agnitud m áxim a es de ent re un 10 y un 20%  con respecto a la m agnitud de 

la dispersión inicial del ensam ble en dichas regiones. Esto nos indica que en 

líneas generales el ensam ble inicial generado está aproxim adam ente cent rado 

en la SV y que por lo tanto las diferencias sistem át icas iniciales int roducidas no 

deberían influir  significat ivam ente en los resultados de los exper im entos.   

Los parám etros de localización son los m ism os que los ut ilizados en Miyoshi y 

Kunii 2012. Esto es, 400 km  en la hor izontal ( lo que equivale a un radio de 

influencia de 1460 km )   y de 0.4 en la escala logarítm ica de presión lo que 

equivale a un  radio de influencia real de 1,46 en la escala log p. Este radio de 

influencia vert ical im plica que para un punto en 500 hPa las observaciones 

tom adas entre el nivel de 116 hPa y superficie t ienen im pacto en dicho punto 

(para un punto en 200 hPa la influencia de las observaciones se ext iende entre 

el nivel de 46 hPa y de 860 hPa) .  
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El m étodo de inflación ut ilizado en estos exper im entos es el de IMA ( Miyoshi 

2011)  adaptado al sistem a LETKF-WRF por Miyoshi y Kunii (2012) ) .  Kunii y  

Miyoshi (2012)  docum entan resultados sat isfactor ios en la calidad del análisis 

al im plem entar este algor itm o de inflación, cuyo objet ivo pr incipal es el de 

est im ar en qué m edida se debe increm entar la dispersión del ensam ble en 

cada punto del m odelo, a fin de evitar  la divergencia del filt ro. Sin em bargo, 

para lograr que la IMA alcance un valor ópt im o es necesar io realizar los 

exper im entos sucesivas veces, lo cual im plica ent renar el valor  de  inf lación. A 

falta de inform ación inicial se asum e en el pr im er análisis una inflación del 3% , 

y luego se deja que el algor itm o de IMA conver ja al valor  ópt im o en los 

siguientes ciclos. Sin em bargo, una sola corr ida del exper im ento no suele ser  

suficiente para alcanzar el valor  ópt im o, por lo que se reinicia el exper im ent o 

tom ando com o valor  de inflación inicial el últ im o valor  est im ado del 

exper im ento anter ior .  En general,  para estos exper im entos es necesar io repet ir  

este procedim iento  unas 4 veces, lo cual t raducido en t iem po real de 

sim ulación requer ir ía de unos 16 m eses de ent renam iento.   

 

3.2.3 Observaciones 

Las observaciones son generadas a part ir  de la SV cada 6 horas a las 00, 06, 

12 y 18 UTC. Las observaciones generadas sim ulan ser radiosondeos, en 

donde se observan las siguientes var iables:  viento en sus com ponentes zonal y 

m eridional,  tem peratura, hum edad específica y presión en superficie. Los 

errores, de t ipo gaussianos, int roducidos a dichas observaciones son de 1 m / s 

para el viento, 1°C para la tem peratura, 1 g/ kg par a la hum edad específica y 

de 1 hPa para la presión en superficie. La dist r ibución vert ical de las 

observaciones es de 1 observación cada 3 niveles del m odelo, dando un total 

de 13 observaciones de tem peratura, hum edad y viento en la vert ical para 

cada sondeo. La dist r ibución en la hor izontal de las observaciones es al azar y 

varía de un ciclo de pronóst ico al siguiente, con lo que los puntos de 

observación no son fij os en el t iem po. La densidad de observaciones es de 

0.005, lo que es equivalente a tener 28 puntos de observaciones sobre los 
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5600 puntos de la ret ícula del m odelo. Esto da un total de 364 observaciones 

de viento zonal y  m eridional,  tem peratura y hum edad específica, y 28 

observaciones de presión en superficie por ciclo de pronóst ico. Si bien la 

cant idad de observaciones se mant iene constante para todos los ciclos de 

análisis, su dist r ibución hor izontal varía de un ciclo al siguiente. Esto asegura 

que no se produzcan efectos de reducción excesiva de dispersión dent ro del 

ensam ble en las zonas de mayor densidad de observaciones, los cuales pueden 

enm ascarar los efectos producidos por las fuentes de error que pretendem os 

estudiar. Vale destacar además que los puntos de observación no coinciden 

con puntos del m odelo.  

La Figura 3.3 m uest ra la cant idad total de observaciones de viento zonal por 

capas vert icales y de presión en superficie dist r ibuidas en cajas de 5° por 5° a 

lo largo de todo el exper im ento. Desde el punto de vista geográfico vem os una 

m ayor cant idad de observaciones en lat itudes m edias que en regiones 

t ropicales. Este efecto se debe a la proyección Mercator de la ret ícula, que 

provoca que en las cajas ubicadas más lejos del Ecuador ent re una m ayor 

cant idad de puntos de ret ícula, y por consiguiente, tengam os una m ayor 

densidad de observaciones. En las diferentes capas vert icales observamos que 

el m ayor núm ero de observaciones se concent ra en los niveles super iores a los 

300 hPa, m ientras que la m enor cant idad se ubica ent re superficie y  800 hPa. 

Estas diferencias son la consecuencia de haber elegido los niveles sigm a de la 

SV para generar las observaciones. Las m ism as comprenden m ejor al cotejar 

la dist r ibución de niveles de la Tabla 3.2, la cual indica que la cant idad de 

niveles sigm a que se ubican ent re las diferentes capas vert icales consideradas 

es var iable. A part ir  de esta tabla podem os deducir  que para un sondeo cuyo 

dato de superficie se ubica en 1000 hPa, se generan 4 observaciones por 

var iable ent re superficie y 800 hPa,  ot ras 4 observaciones por var iable ent re 

800 y 300 hPa, y 6 observaciones por var iable ent re 300 hPa y el tope del 

m odelo.  Estas diferencias se hacen m ás notor ias en regiones con topografía, 

dado que si bien el espaciam iento entre niveles sigm a es m enor cerca de 

superficie, la cant idad de niveles ent re las capas consideradas aum enta 

especialm ente para la ubicada por encim a de los 300 hPa. Un detalle final a 
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tener en cuenta es que en las cajas que lindan con los bordes del m odelo, el 

núm ero de observaciones es m ucho m enor que en las cajas vecinas. Esto se 

debe a que las observaciones fueron generadas buscando que la distancia 

m ínim a a cualquiera de los bordes sea de 4 puntos de ret ícula, es decir  de 

unos 400 km . La Figura 3.4 m uest ra un ejem plo part icular  de puntos de 

observación de presión en superficie, en donde se aprecia que algunas 

regiones son pobrem ente observadas y ot ras t ienen una cobertura de 

observaciones m ucho m ayor en este ciclo en part icular . 

 Esta dist r ibución de observaciones difiere de los sistem as reales de 

observación, en donde aparecen grandes volúm enes de datos provenientes de 

satélites a la vez que las observaciones in situ com o los radiosondeos en 

general m ant ienen los puntos de observación, los cuales se lanzan en regiones 

cont inentales. Asim ism o, la dist r ibución vert ical de las observaciones sim uladas 

en estos exper im entos m uest ra que la mayor cant idad de las m ism as se dan 

en la alta t roposfera y est ratosfera. Si bien esta dist r ibución vert ical para el 

caso de un radiosondeo no es dem asiado realista, guarda cier to parecido con la 

realidad si consideram os que por lo general las observaciones de satélite 

suelen presentar un m ayor volum en de información proveniente de los niveles 

super iores de la atm ósfera.  No obstante esto, se considera que tanto el 

núm ero com o la dist r ibución espacial de las observaciones generadas en estos 

exper im entos es suficiente a los fines de  estudiar efectos producidos por las 

diferentes fuentes de error  presentes en el sistem a, tal com o m ostrarán los 

resultados.  

En general,  en los diferentes exper im entos propuestos, la m ayoría de las 

observaciones generadas ingresan en el ciclo de asim ilación, y sólo una 

pequeña fracción de las m ism as es rechazada. De las var iables observadas en 

la vert ical,  las de v iento son las que m enor porcentaje de rechazo t ienen (en 

prom edio ent re 2 y 10 observaciones por ciclo de un total de 364) . Las de 

tem peratura y hum edad específica son rechazadas en una mayor proporción, 

oscilando ent re 5 y 28 observaciones por ciclo. La cant idad varía 

pr incipalm ente según las fuentes de error que se incluyan en el sistem a. Para 
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el caso de las observaciones de presión en superficie, en general no se 

regist ran observaciones rechazadas.  Para determ inar el rechazo de una 

observación en estos exper im entos se ut iliza un factor  de m ult iplicación de 10. 

Esto significa que una observación será rechazada si la d iferencia ent re la 

m ism a y la m edia del cam po prelim inar supera el valor  del error de la 

observación m ult iplicado por 10.  

 

3.3 Experimentos idealizados: condiciones de Modelo Perfecto y 

Bordes Perfectos (MPBP)   

La pr im era ser ie de exper im entos supone el entorno más idealizado posible. En 

el m ism o, el m odelo WRF ut iliza la m ism a ret ícula y las m ism as 

param etr izaciones físicas que la SV, const ituyendo el caso de m odelo perfecto. 

Al m ism o t iem po, las condiciones de borde son provistas por la base de datos 

FNL, lo cual sum ado a las condiciones de borde infer ior   provenientes de la SV,  

const ituyen las condiciones de bordes perfectos. Por tal m ot ivo, estos 

exper im entos se denom inan de Modelo Perfecto y de Bordes Perfectos. Es 

im portante aclarar que en este caso todos los m iem bros com parten las m ismas 

condiciones de borde y param etr izaciones físicas.   

En este conjunto de exper im entos se realizan 2 sim ulaciones. En la pr im era no 

se asim ilan observaciones y se deja al sistem a evolucionar librem ente bajo la 

sola influencia de las condiciones de borde. Esta sim ulación sin asim ilación de 

observaciones lleva com o sufijo NoObs.  En la segunda sim ulación en cam bio 

se asim ilan las observaciones generadas a part ir  de la SV.  

Esta ser ie de exper imentos const ituye un punto de part ida en el cual el sistema 

de pronóst ico-asim ilación no t iene fuentes de error fuera de los errores en la 

condición inicial.  Dada esta característ ica, la ut ilidad de estos exper im entos es 

doble. Por un lado perm iten ver a nivel regional que tan condicionado está el 

sistem a por las condiciones de borde lateral e infer ior  y evaluar en qué m edida 

la asim ilación cont r ibuye a m ejorar la est im ación de la condición inicial.  Al 

m ism o t iem po estos exper im entos sirven com o punto de com paración para 
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cuant ificar el im pacto producido por la presencia de fuentes de error  en los 

bordes y en el m odelo en los siguientes exper im entos.  

En vista de estudiar los errores del sistem a  analizam os el EETS definido en el 

Capítulo 2 para las dos sim ulaciones. La Figura 3.5 a m uest ra la m archa 

tem poral de EETS del análisis prom ediado en las 3 dim ensiones espaciales. 

Aquí podem os ver una m ejora del exper im ento con asim ilación de 

observaciones, especialm ente en aquellos t iem pos donde el exper im ento sin 

asim ilación de observaciones t iene m áxim os de error. Estos m áxim os son 

consecuencia de inestabilidades del flujo atm osfér ico que pueden desarrollarse 

en este dom inio, las cuales se m anif iestan esporádicam ente con mayor o 

m enor intensidad. Por ejemplo, el pico de EETS del exper im ento MPBP-NoObs 

de la Figura 3.5 a durante el día 12  de sept iem bre se debe a errores en la 

representación de un ciclón en el At lánt ico Sur.  Las Figuras 3.5 b y 3.5 c 

m uest ran el prom edio tem poral y vert ical del EES. Estas figuras m uest ran 

esencialm ente en qué regiones la asim ilación de datos puede tener un mayor 

im pacto dado el cont rol que ejercen las condiciones de borde en la escala 

sinópt ica. Debem os tener en cuenta que, por estar t rabajando en un dom inio 

regional,  las condiciones de borde perfectas lim itan las regiones de desarrollo 

de inestabilidades y por ende de crecim iento de los errores del análisis. Por lo 

tanto, la Figura 3.5 b es un buen indicador del alcance que t ienen las 

condiciones de borde al inter ior  del dom inio. Podemos ver que en lat itudes 

m edias, las condiciones de borde no perm iten el crecim iento de errores en la 

región del Pacífico hasta alcanzar el cont inente, en donde los errores 

com ienzan a crecer desde los Andes hacia el At lánt ico. Esto responde al flujo 

de los Oestes t ípico de lat itudes m edias por donde viajan las perturbaciones de 

escala sinópt ica que, dado que estam os sim ulando un período invernal,  son las 

m ayores responsables de causar inestabilidades en el flujo en esta parte del 

dom inio. En lat itudes bajas vem os que la influencia de los bordes es más 

acotada espacialm ente, perm it iendo el crecim iento de los errores en zonas m ás 

cercanas a los bordes. En esta región el t ipo de inestabilidad dom inante es la 

asociada con la convección cuyo desarrollo es m ás rápido y local.  Con todo, no 

hay que perder de vista el hecho de que la representación de la convección en 
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estos exper im entos es lim itada dada la baja resolución del m odelo. En la 

Figura 3.5 c podem os ver que la asim ilación de observaciones perm ite 

dism inuir  la m agnitud de los errores en todas las regiones, quedando las zonas 

cont inentales con los valores de error  m ayores. En la Figura 3 .5 d vem os el 

prom edio tem poral del EES prom ediado horizontalm ente para cada nivel sigm a 

del m odelo. Vem os que la mayor cont r ibución de los errores proviene de los 

niveles bajos de la t ropósfera, especialm ente los pertenecientes a la capa 

lím it e atm osfér ica, y los niveles super iores de la t roposfera hasta la t ropopausa 

(niveles sigm a 20 a 25 que corresponden a niveles de presión entre 200 y 400 

hPa, considerando la superficie a nivel del m ar, ver Tabla 3.2) .   

Dado que el EETS está conformado por los errores en viento, tem peratura y 

presión en superficie, podem os est im ar, para cada uno de los térm inos que 

conforman el error  cuadrát ico m edio de las diferentes var iables, su 

cont r ibución al EETS. La visualización de las diferentes com ponentes del error 

integradas en una var iable que engloba diversas var iables perm ite pesar la 

cont r ibución real al error  total del sistem a de cada una de las com ponentes. La 

Figura 3.6 m uest ra la contr ibución total en energía de las diferentes 

com ponentes del error  cuadrát ico m edio según las ecuaciones (2.54)  – (2.57) 

integrada en la vert ical y prom ediada en el t iem po. En este caso las var iables 

m ost radas en la figura llevan las cont r ibuciones del error  en las diferentes 

var iables que conforman el EES elevadas al cuadrado. En consecuencia, se 

cum ple que la sum a de las com ponentes sistem át icas y no sistem át ica 

m ost radas es igual al error  total most rado en la pr im era colum na, en vir tud de 

la ecuación (2.49) . En lo sucesivo, cuando se m uest ren las cont r ibuciones al 

EES de las diferentes com ponentes se cum plirá esta relación. En esta figura 

podem os apreciar  en líneas generales que casi la totalidad del error  se asocia 

con la com ponente no sistemát ica del error  cuadrát ico m edio. Las 

com ponentes sistem át icas en cam bio t ienen un peso práct icam ente 

despreciable en el error  total en estos exper im entos.  

Sin em bargo, esto no im plica que no existan errores sistem át icos en algunas 

var iables y niveles. Esto lo podem os ver por ejemplo en la Figura 3.7 que 
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m uest ra la contr ibución de las diferentes componentes del error   para la 

tem peratura en superficie. En este caso part icular , debem os aclarar que las 

com ponentes m ost radas no están elevadas al cuadrado com o en la Figura 3.6. , 

De aquí en m ás cuando se m uest ren las cont r ibuciones de las com ponentes al 

error  total para las diferentes var iables, dichas contr ibuciones aparecerán con 

sus valores sin elevar al cuadrado. La única excepción a esto, tal com o 

m encionam os anter iorm ente, será para la EES. La ventaja de observar las 

cont r ibuciones sin elevar al cuadrado radica en el hecho de que podem os 

preservar el signo de los errores sistem át icos e intentar com prender 

físicam ente los resultados. Podem os observar en esta figura que si bien la 

com ponente no sistem át ica del error  es la que dom ina, tam bién se observa 

que las dos componentes sistem át icas del error  también t ienen cier ta 

cont r ibución. Este t ipo de resultados tam bién se observan en ot ras var iables 

com o la presión en superficie o el geopotencial,  y com o verem os m ás adelante, 

en las var iables relacionadas con la hum edad también. Dado que el sistem a en 

am bos exper im entos sólo cuenta con errores en la condición inicial,  en 

pr incipio no cabría esperar la presencia de errores sistem át icos.  

Cuando se indaga m ás en el or igen de estos errores, reconocem os que los 

m ism os son ajenos al proceso de asim ilación. En efecto, los m ism os se 

generan por el hecho de que la SV es una integración de 4 m eses sin 

interrupciones, m ient ras que los cam pos del análisis provienen del cam po 

prelim inar, el cual es el resultado de una integración de 6 horas. Este sim ple 

hecho genera diferencias sistem át icas en el cam po prelim inar las cuales 

aparecen a raíz del proceso de inicialización presente en algunas rut inas del 

m odelo WRF (com o por ejemplo la inicialización de los parám etros en los que 

se basa el cálculo de los flujos de calor  y hum edad en superficie) .  Estos 

procesos de inicialización se act ivan únicam ente en el pr im er paso de 

integración.  

Este t ipo de diferencias sistem át icas se puede obtener por ejemplo si se 

com para una integración del m odelo WRF reinicializando el m ism o cada 6 

horas  con una sim ulación realizada en form a ininterrum pida por un período de 
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var ios m eses. Sin em bargo, los resultados dependen de qué archivos de salida 

del m odelo WRF se ut ilicen para reinicializar la sim ulación. Si se ut ilizan los 

archivos de salida wrfout se obt ienen los er rores sistem át icos m encionados. En 

cam bio, si se ut ilizan los archivos wrfrst (archivos de salida del m odelo WRF 

que se ut ilizan para reiniciar  una sim ulación en un t iem po interm edio) , estas 

diferencias desaparecen.  Esto se debe al spin-up del m odelo que incluye el 

cálculo de algunos parám etros de superficie, así com o la inicialización de las 

nubes que a t ravés del acople con los procesos radiat ivos tam bién puede dejar 

su huella en las var iables de superficie.   Este hecho agrega una fuente de error 

en el m odelo, aunque de una naturaleza diferente a la que int roducirem os en 

la siguiente sección.     

Com o ya hem os m encionado anter iorm ente, el m ero análisis de los errores de 

un análisis obtenido m ediante una técnica por ensamble, no es suficiente para 

analizar la bondad del m ism o. Por el cont rar io, debemos corroborar si dichos 

errores se encuent ran correctam ente representados dent ro del ensam ble. Para 

ello com param os el EETS con la energía dada por la dispersión del ensam ble, 

según la ecuación (2.63) .  En la Figura 3.8 se m uest ra el EETS junto con la 

dispersión del ensam ble en la energía total seca del análisis y su correlación 

tem poral ent re am bos exper im entos.  

En esta figura observam os en pr im er lugar que la magnitud de los errores es 

m enor en el exper im ento con asim ilación de datos, lo cual tam bién se 

evidencia en las f iguras previas. Asim ism o notam os que los valores de 

dispersión son claram ente mayores en el exper im ento con asim ilación de 

datos, especialm ente en lat itudes ext ra- t ropicales y tam bién en zonas 

puntuales de los t rópicos com o Colom bia. Este hecho es part icularm ente 

notable, dado que el efecto de la asim ilación de las observaciones es el de 

dism inuir  la dispersión del ensam ble. En este punto se aprecia por tanto el 

efecto de la im plem entación de la técnica IMA en increm entar la dispersión del 

ensam ble y llevar la a valores más cercanos a los del error .  

Por ot ro lado, si comparam os los patrones espaciales de error  cuadrát ico m edio 

(Figura 3.8 a y d)  y de dispersión del ensam ble (Figura 3.8 b y e) ,  observam os 
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que hay una m ejor correspondencia espacial ent re los m áxim os de am bas 

m agnitudes en el exper im ento con asim ilación de datos. Este hecho da un 

indicio de que en térm inos m edios la representación de los errores dent ro del 

ensam ble en el exper im ento con asim ilación es m ejor en el exper im ento con 

asim ilación de observaciones. Sin em bargo, lo que es m ás im portante es que 

los valores de dispersión indiquen en form a adecuada en qué m om entos la 

incert idum bre, y por ende el error , es m ayor, y en cuales es m enor. Es por 

este m ot ivo que ver ificam os los valores de correlación tem poral ent re am bas 

var iables. Lo pr im ero que notam os aquí es que en el caso del exper im ento sin 

asim ilación de observaciones (Figura 3.8 c)  la m agnitud de la correlación es 

super ior  a 0.4 en gran parte del dom inio, salvo en zonas cont inentales de 

lat itudes m edias. Esto en gran m edida es at r ibuible a las condiciones de borde 

perfectas que m ant ienen al sist em a bastante cercano a la realidad, lo cual 

provoca que la relación entre el error y la dispersión sea relat ivam ente buena. 

Con todo, cuando se asim ilan observaciones, la relación ent re error  y 

dispersión m ejora notablem ente en la m ayor parte del dom inio (Figura 3.8 f) . 

Tam bién es notor io que en este caso la correlación aum enta hacia el este del 

dom inio en lat itudes m edias especialm ente (que sería en la dirección corr ien te 

abajo) , lo cual im plica de alguna manera que es en esa región donde hay un 

im pacto m ayor de las observaciones y del sistem a de asim ilación. Podem os ver 

además que existe una pequeña región en donde la m ejora no es tan notable, 

la cual corresponde a pequeñas áreas cont inentales y que se ext iende hacia el 

ext rem o sudoeste del dom inio, lo cual  está asociado en gran m edida con la 

ut ilización de las m ism as condiciones de borde lateral e infer ior .  Al ut ilizar las 

m ism as condiciones de borde para todos los m iem bros del ensam ble, la 

dispersión ent re los m iem bros del ensam ble dism inuye hasta el punto tal que 

en algunas regiones y niveles vert icales su m agnitud es m uy infer ior  al error. 

Para corroborar esto, calculam os la diferencia relat iva prom ediada 

tem poralm ente entre el error cuadrát ico medio y la var ianza  del ensamble, de 

la siguiente form a:  
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(3.1)  

 

Esta diferencia se puede observar  en la Figura 3.9 para el EETS, el v iento 

zonal en el nivel sigm a 22 que corresponde aproxim adam ente al nivel de 300 

hPa y la tem peratura en superficie. Valores posit ivos y m ayores a 1 de esta 

diferencia indican que el error es m ayor que la dispersión del ensam ble, de 

m anera que el ensam ble com o tal result a sub-dispersivo. Por el cont rar io, 

valores en torno a 1 o m enores indican que el error y la dispersión son de 

m agnitudes sim ilares. En esta figura podem os observar un claro déficit  de 

dispersión en regiones ext ra- t ropicales especialm ente, en donde las 

condiciones de borde lateral dom inan fuertem ente el f lujo atm osfér ico, lo cual 

es apreciable en las 3 var iables m ost radas. Las condiciones de borde infer ior  

tam bién generan en este caso una sub-dispersión del ensam ble en la var iable 

de tem peratura en superficie, especialm ente en regiones cont inentales. Esto se 

genera a causa de que los valores de dispersión del ensam ble en dichas 

regiones tenderán a ser m uy pequeños por el hecho de ut ilizar las m ism as 

condiciones de borde. Sin em bargo, otros efectos com o los asociados al spin-

up del m odelo que m encionam os anter iorm ente, podrían ayudar a la sub-

dispersión del ensamble, vía un aum ento del error. A pesar de estos problem as 

generados por la configuración de condiciones de borde ut ilizadas, la 

asim ilación de datos y la aplicación de la técnica de IMA ayudan a m it igar al 

m enos parcialm ente este problem a, dado que los déficits de dispersión 

dism inuyen en este caso, aunque no lo resuelven por com pleto.  

A fin de com parar el grado de m ejora del análisis del exper im ento MPBP en 

relación al exper im ento MPBP-NoObs, se calcula la reducción relat iva de las 

diferentes com ponentes del error  en valores porcentuales. Dicha m ejora se 

calcula integrando los errores en todo el dom inio del m odelo. En térm inos 

m atem át icos, se calcula la reducción de cada componente del error  de un dado 

exper im ento con respecto a un exper im ento cont rol de la siguiente form a:  
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(3.2)  

 

 

 
(3.3)  

 

 

 
(3.4)  

 

 

 
(3.5)  

 

En donde los índices I,  J y K denotan el núm ero de puntos de ret ícula del 

m odelo en las direcciones zonal, m er idional y vert ical,  respect ivam ente. En el 

caso part icular  del mnbias y el sdbias,  la diferencia se calcula con el m ódulo, 

debido a que estas var iables conservan su signo. De esta m anera, al calcular  el 

grado de m ejora o de degradación del índice, sólo se com puta la reducción del 

valor  absoluto y se ignora si hubo un cambio de signo.  

En este caso, com o m encionam os anter iorm ente, compararem os los errores 

del exper im ento con asim ilación de datos con los valores del exper im ento sin 

asim ilación de datos, que hará las veces de exper imento control.  De esta 

m anera, valores negat ivos en las ecuaciones (3.2) - (3.5)  implican que hay una 

reducción del error  o una m ejora en la calidad del análisis en relación al 

exper im ento sin observaciones asim iladas, m ient ras que valores posit ivos 

indican que el análisis se degrada con respecto al exper im ento sin asim ilación 

de observaciones.  

Cabe destacar en este punto que para el caso part icular del EETS, las 

var iaciones tanto en el error  total com o en sus diferentes com ponentes 
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involucran las diferencias al cuadrado de las diferencias en viento, tem peratura 

y presión en superficie, según se desprende de las ecuaciones (2.54) - (2.57) .  

Por este m ot ivo, la ecuación (3.2)  para el EETS se com puta tom ando las 

diferencias en el error cuadrát ico m edio en lugar del RMSE. Por su parte, para 

las com ponentes de error sistem át ico, la reducción del error  se puede 

com putar m ediante la resta de los térm inos sin tomar el módulo, ya que los 

m ism os son siem pre posit ivos.  De m anera análoga, para la dispersión del 

ensam ble se calcula el grado de aum ento o dism inución relat iva con respecto 

al exper im ento MPBP-NoObs, de la siguiente m anera:   

 

 

 
(3.6)  

 

En este caso, valores posit ivos (negat ivos)   im plican que la dispersión es 

m ayor (m enor)  en el caso del exper im ento MPBP en com paración con el 

exper im ento sin observaciones asim iladas.   

Finalm ente, para la correlación se calcula la var iación absoluta prom ediada en 

todo el dom inio ent re los exper im entos;  es decir :  

 

 

 
(3.7)  

 

En la Tabla 3.3 se m uest ra el porcentaje de m ejora del análisis del 

exper im ento MPBP con respecto al exper im ento MPBP-NoObs, integrando las 

diferencias en todo el dom inio para el EETS y algunas var iables part iculares. 

Tanto en el EETS com o en las var iables de viento, tem peratura, presión y 

geopotencial observamos una clara m ejora del exper im ento con asim ilación de 

observaciones, aunque el grado de m ejora es diferente. Vem os que el EETS 
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una m ejora del orden del 40% , m ient ras que las var iables individuales la 

m ejora ronda el 20% . Esto se debe a que el EETS es el resultado de sum as de 

diferencias al cuadrado, y en consecuencia las m ejoras tanto en el error  total 

com o en sus diferentes com ponentes se amplifican.  

Cuando posamos la m irada sobre las diferentes com ponentes del error , 

notam os que hay una m ejora relat iva en todas ellas. Sin em bargo, debem os 

tener en cuenta que las com ponentes sistem át icas en estos exper im entos 

explican un porcentaje m uy pequeño del error  total.  En ese sent ido, la 

com ponente no sistem át ica es la m ás im portante a la hora de analizar la 

reducción de los errores, ya que es la que t iene m ayor im pacto en la reducción 

del error  total.  De todos m odos, tanto las com ponentes del mnbias com o del 

sdbias,  tam bién m uest ran una reducción, lo cual es un hecho destacable si 

tenem os en cuenta que estas componentes están explicadas por errores 

vinculados con la integración num érica del m odelo. Esto indica que la 

asim ilación de observaciones ayuda a reducir  los errores del m odelo. Dicha 

reducción podemos corroborar la por ejem plo en la Figura 3.7, que m uest ra que 

en general los errores sistem át icos disminuyen con la asim ilación en las 

regiones m ás problem át icas, a pesar de que la tem peratura en superficie es 

una var iable sub-dispersiva, tal como se observa en las Figuras 3.9 c y 3.9 f .     

Por el lado de la dispersión del ensam ble observam os un aum ento sustancial 

en el exper im ento con asim ilación de observaciones en var iables de viento,  

tem peratura y presión, lo cual es producido pr incipalm ente por el efecto de  la 

IMA, dado que el efecto producido por asim ilar  observaciones es el de 

dism inuir la. En general,  los aum entos de dispersión oscilan ent re el 20 y el 

40%  aproxim adam ente. Al m ism o t iem po, la m ejora en la correlación tem poral 

entre error  y dispersión sólo es apreciable en la EETS y en m enor m edida en la 

tem peratura, más no así en las var iables cinem át icas o de m asa que incluso 

m uest ran cier ta desm ejora, com o en el caso de la presión de superficie.  
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  Total MNBIAS SDBIAS No SIST Dispersión Correlación 

EETS -42,24 -30,64 -29,02 -43,26 31,34 0,082 

U -23,87 -21,22 -23,00 -23,99 20,44 0,000 

T -17,76 -15,79 -11,26 -18,38 24,10 0,017 

PSFC -19,48 -24,25 -27,90 -17,94 37,18 -0,007 

Geopot. -20,74 -17,13 -32,97 -20,75 32,77 0,000 

EHIV -14,23 -12,47 -2,03 -14,59 48,95 0,012 

PP -0,71 0,00 -0,72 -0,94 30,60 0,003 
Tabla 3.3: Porcentaje de reducción de errores y de dispersión en el ensamble, junto con aumento de 
correlación entre RMSE y dispersión del experimento MPBP con respecto al experimento MPBP-
NoObs. Valores negativos indican reducción y positivos incremento en las diferentes variables.  

 

Hasta aquí analizam os los errores de los análisis asociados a var iables que no 

incluyen a la hum edad. Para com pletar el análisis de los resultados de los 

exper im entos, ver ificam os los errores en var iables com o la hum edad específica 

y la precipitación. Com enzam os con los errores en hum edad específica 

integrados en la vert ical  (EHIV)  hasta el nivel sigm a 30 según las ecuaciones  

(2.58) - (2.61) . La integración se realiza solam ente hasta el nivel 30, que 

corresponde aproxim adam ente al nivel de presión de 100 hPa por el hecho que 

el grueso del contenido de hum edad de la atm ósfera se encuent ra concent rado 

en los niveles m ás bajos. La Figura 3.10 m uest ra las diferentes com ponentes 

del EHIV. En esta var iable notam os en pr im er lugar un bias húm edo sobre el 

cont inente al este de los Andes ent re 10°S y 35°S e n am bos exper im entos 

(Figura 3.10  b y f) .   Tam bién se observa un bias negat ivo en el sdbias en 

zonas cont inentales del t rópico (que im plicaría que la am plitud de los ciclos de 

la hum edad integrada en la vert ical en am bos exper im entos es m enor que en 

la SV) , aunque de m enor m agnitud que el mnbias (Figura 3.10 c y g) .   Am bos 

bias también están asociados a problem as de spin-up, tal com o m encionam os 

anter iorm ente.  De todos m odos, a pesar de la presencia de los errores 

sistem át icos, la com ponente no sistem át ica es la que dom ina en el error  total, 

y en general se aprecia una dism inución del error  en el exper im ento con 

asim ilación de observaciones. Esto se ve corroborado en la Tabla 3.3 que 

m uest ra una reducción del error,  aunque de m enor m agnitud en com paración 

con las var iables analizadas anter iorm ente, con valores en torno del 15% .  Las 
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com ponentes sistem át icas en cam bio, no evidencian una m ejora tan marcada 

com o en las var iables que analizam os anter iorm ente. Cuando analizam os la 

dispersión del ensam ble en la hum edad integrada en la vert ical (Figura 3.11)  

observam os un aum ento de casi el 50%  de la m agnitud de la dispersión. Este 

hecho es part icularm ente notable en el caso del exper im ento con asim ilación 

de observaciones, pues la hum edad integrada  m uest ra valores de dispersión 

m ayores a los del error  en lat itudes t ropicales desde  el este de los Andes 

hacia el borde  oeste (Figura 3.11 b y e) .  Espacialm ente notamos que hay una 

m ayor correspondencia entre las áreas de m ayor error  y m ayor dispersión en 

el exper im ento con asim ilación de observaciones.   Cuando se analiza el cam po 

de correlación tem poral ent re el error  y la dispersión (Figura 3.11 c y f)   se 

observan pocos cambios ent re ambos exper im entos. En general,  los mayores 

cam bios se aprecian hacia el este del cont inente y el Océano At lánt ico en 

lat itudes m edias, en una zona de desarrollo de ondas baroclínicas y 

relat ivam ente alejada de la influencia de los bordes, y en una est recha franja 

al este de los Andes ent re 10 y 20°S.  Esta var iabl e t iene cier tas 

part icular idades, ya que m uestra por ejemplo una zona de altas correlaciones 

sobre el Pacífico subt ropical en am bos exper im entos. Esta zona es una región 

dom inada por la subsidencia asociada al ant iciclón del Pacíf ico Sur, y en 

consecuencia sum am ente estable desde el punto de v ista convect ivo y con 

escasa hum edad. Al m ism o t iem po este sistem a t iene una var iabilidad 

tem poral bastante larga en com paración con la extensión del ciclo de 

asim ilación. Si a esto le sum am os el hecho de que el m odelo no t iene errores 

en este caso, no es de ext rañar que aun en el caso en que no se asim ilen 

observaciones, el sistem a no tenga grandes inconvenientes en representar 

adecuadam ente el error  en esta región.  En zonas de convección act iva en 

cam bio, com o por ejem plo en la Zona de la Convergencia Inter t ropical (ZCIT)  

ubicada al norte del Ecuador en el período del exper im ento, las correlaciones 

son m enores debido a que la convección actúa en escalas tem porales  m ás 

cortas que los ciclos de asim ilación. Con todo, debem os tener en cuenta que la  

escala hor izontal con la que estam os t rabajando es m uy gruesa para 

representar correctam ente la convección. En consecuencia, es posible que las 
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correlaciones tem porales obtenidas aquí (que rondan ent re 0.3 y 0.5)  sean 

m ás altas de lo que se obtendría si t rabajáram os con una resolución hor izontal 

m ayor. Ot ro punto que debem os tener en consideración con respecto a la 

hum edad, es que a diferencia de var iables com o tem peratura o viento, las 

condiciones de linealidad que asum e el KF no son tan válidas. Por lo t anto, no 

sería de ext rañar que la m ejora exhibida en el exper im ento con asim ilación de 

datos no sea tan m arcada com o en ot ras var iables. De hecho, de todas las 

var iables para las cuales se asim ila inform ación, es la que m uest ra la m enor 

reducción del error , a pesar de que es una de las que m uest ra un mayor 

increm ento de la correlación tem poral entre error  y dispersión.   

En los cam pos de error de la precipitación (Figura 3.12) , notamos que en 

general aparecen bias  secos en todo el dom inio. Dichos bias se m axim izan 

especialm ente en zonas de convección act iva, en la región del ZCIT, hasta el 

punto tal de tener una magnitud sim ilar  a la de los errores no sistem át icos. 

Esto da indicio de un inicio tardío en la convección en los exper im entos 

com parado con la SV, lo cual es com ún a todos los exper im entos. En ot ras 

regiones de precipitación com o en la región baroclínica que se ext iende desde 

el sudeste de Sudam érica en 30°S hacia el Océano At lánt ico o en la región de 

precipitación orográfica que se ubica sobre el sur de Chile tam bién observam os 

bias negat ivos, pero con una  magnitud m enor en comparación con los errores 

no sistem át icos presentes allí.  Nuevam ente, estos bias tam bién aparecen 

debido a que el m odelo es integrado en intervalos de t iem po cortos en 

com paración con la SV. Este resultado no es sorprendente si tenem os en 

cuenta que la precipitación es la var iable que m ás debería estar afectada por 

problem as de spin-up.  La Tabla 3.3 corrobora esta inform ación, arrojando 

valores que indican que no hay una m ejora apreciable en el caso del 

exper im ento con asim ilación de observaciones. Debemos tener en cuenta no 

obstante, que en este caso estam os ver ificando el im pacto en la precipitación a 

plazos de 6 horas, en donde la precipitación está fuertem ente afectada por el 

spin-up del m odelo. Esto no im plica que necesar iam ente no pueda haber una 

m ejora en un pronóst ico a plazos de 24 o 48 horas por ejemplo. Este aspecto 
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part icular, si bien no ha sido explorado en este t rabajo, será abordado a 

futuro.  

De todos m odos, hay un hecho de gran im portancia que ayuda a explicar la 

falta de m ejoras en esta var iable y es el hecho de que no estam os asim ilando 

inform ación de precipitación. Este resultado sugiere que la precipitación en un 

análisis puede verse afectada por errores en el m odelo si no se la intenta 

acercar a las observaciones. Sin em bargo, futuros resultados m ost rarán que 

puede ocurr ir  que una var iable como la precipitación ev idencie una m ejora en 

su representación a través de una m ejora en ot ras var iables.  No obstante, 

algunos t rabajos com o el de Lien y ot ros (2013)  indican que la asim ilación de 

la precipitación redunda en una m ejora tanto de la calidad del análisis com o de 

los pronóst icos der ivados a part ir  del m ism o.  Finalm ente, observamos de la 

Tabla 3.3 que la dispersión del ensam ble en el exper im ento con asim ilación de 

observaciones aum enta un 30 % , y que apenas si hay cam bios en la 

correlación tem poral entre el error  y la dispersión.  

 

3.4 Experimentos idealizados: condiciones de Modelo Imperfecto y 

Bordes Perfectos (MIBP)   

 En este exper im ento consideram os el caso en el cual el m odelo es imperfecto. 

La im perfección del m odelo es una fuente de error presente siem pre en las 

situaciones reales y reconoce orígenes m uy diversos. Una de las fuentes de 

error  t ípicam ente presente en los m odelos num éricos es la representación de 

los procesos de escala m enor a la resuelta explícitam ente. En nuest ro caso 

int roducim os el error  del m odelo en la representación de los procesos de escala 

sub- ret icular . Para ello m odificam os las param et r izaciones de convección, 

m icrofísica y capa lím ite en los diferentes m iem bros del ensam ble con respecto 

a las ut ilizadas en los exper im entos MPBP y la SV. Junto con esto tam bién 

int roducim os un error en la discret ización tem poral de las ecuaciones, tal com o 

se explica m ás adelante. Las condiciones de borde cont inúan siendo dadas por 

los datos del FNL, con lo que la única fuente de error  en nuest ro sistem a de 
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asim ilación proviene del m odelo solam ente. Por lo tanto, debido a que sólo el 

m odelo es im perfecto, el nom bre de estos exper im entos es el de Modelo 

Im perfecto y Bordes Perfectos. 

En este exper im ento de m odelo im perfecto se ut ilizan las param etr izaciones 

ETA-Ferr ier  (Rogers y ot ros, 2001)  para la m icrofísica, Bet ts-Miller-Janj ic (BMJ, 

Janj ic, 1994)  para la convección y Medium  Range Forecast  (MRF, Hong y Pan, 

1996) . El resto de la param etr izaciones físicas se m ant iene igual a las 

indicadas en la Tabla 3.2. Junto con esto, se im plem enta además una 

inicialización de los m iem bros del ensam ble para cada ciclo de pronóst ico sin 

fase condensada, lo que com únm ente se conoce com o inicialización “cold-

star t ” .  Mot iva esta im plem entación el hecho de que al ut ilizar la 

param etr ización de la m icrofísica de ETA-Ferr ier  se producen problem as de 

inestabilidad num érica, que son consecuencia de incom pat ibilidades ent re la 

form a en que se definen y calculan las variables condensadas en el esquem a 

ut ilizado en este caso y el obtenido en los análisis LETKF. Por este m ot ivo, al 

im poner un valor  de 0 en los cam pos iniciales de qw,  qi y qrain,  dicha 

incom pat ibilidad desaparece. Es de esperar que este hecho im ponga un bias 

seco en los campos de precipitación acum ulada de estos exper im entos que se 

sum ará al ya encont rado en los exper im entos MPBP. Finalm ente, com o 

m encionam os anter iorm ente, se agrega una fuente de error adicional en el 

paso temporal del  m odelo, im plem entando un paso temporal de 120 

segundos, en lugar de 300 segundos ut ilizado en la SV.  

En este exper im ento se realiza, al igual que en el caso del exper im ento MPBP, 

un ent renam iento de la IMA. En este caso se parte de la inf lación obtenida en 

el últ im o t iem po del exper im ento MPBP y se entrena la inf lación realizando este 

exper im ento 2 veces, lo cual equivale a ent renar la inflación por un período de 

8 m eses.  

Com enzam os analizando los errores de este exper im ento a part ir  de la Figura 

3.13 que m uest ra el EETS para los exper im entos MPBP y MIBP con asim ilación 

de observaciones en am bos casos. Com o es de esperar, el haber agregado una 

fuente de error  en el m odelo repercute en un evidente aum ento del EETS en el 
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exper im ento MIBP en com paración con  el MPBP. A nivel geográfico se observa 

que las zonas de mayor error  corresponden a las regiones de convección act iva 

com o la ZCIT en los t rópicos y la de desarrollo baroclínico en lat itudes m edias 

y subt ropicales sobre y al este del cont inente. Estas regiones son las m ismas 

que aparecían en los exper im entos MPBP, en donde las inestabilidades 

dinám icas del flujo, sumadas  a errores en los procesos m icrofísicos, de 

convección y de capa lím ite m axim izan los errores del cam po prelim inar y por 

ende del análisis. También se observa una pequeña y estrecha región de 

m ayor error al este de los Andes, especialm ente entre 20 y 30°S. En este 

caso, y a pesar de la influencia de los bordes, los errores crecen m ás 

rápidam ente a m edida que nos movem os desde los bordes hacia el inter ior  del 

dom inio en comparación con el exper im ento MPBP. Esto se evidencia 

especialm ente sobre el Océano Pacífico en donde los errores crecen 

notablem ente cerca del  borde oeste. El perfil vert ical de los errores m uest ra 

que el m ayor im pacto producido por las im perfecciones del m odelo se produce 

m ayorm ente en los niveles bajos del m odelo, especialm ente en los niveles 

pertenecientes a la capa lím ite.  

Si analizam os las diferentes com ponentes del EETS que se m uest ran en la 

Figura 3.14, notam os en pr im er lugar que el crecim iento de los errores dado 

por las im perfecciones del m odelo t iene su m ayor impacto en  las regiones 

ecuator iales sobre el cont inente donde la convección es im portante, y también 

en lat itudes m edias donde se desarrollan las ondas baroclínicas. Ent re las 

diferentes com ponentes del error  se observa que la no sistem át ica es la más 

im portante. Sin em bargo, la componente sistem át ica también crece de m anera 

notable, especialm ente la relacionada con las diferencias entre m edias 

(mnbias) ,  sobre el océano en zonas t ropicales, y en partes del Océano Pacífico. 

En el caso del sdbias también se regist ra un aum ento, pero el m ism o es de una 

m agnitud m ás pequeña que en el caso del mnbias y sólo es comparable a este 

últ im o en algunas var iables, regiones y niveles part iculares, com o por ejemplo 

en tem peratura y viento en superficie. Debido a que sólo t iene peso en cier tos 

niveles, al integrarse en la vert ical en las diferentes var iab les que com ponen el 

EES, su influencia queda m uy desdibujada en com paración con el mnbias.  Este 



 

 
89 

resultado puede confirmarse al observar la  Figura 3.15, en donde se m uest ran 

los perfiles vert icales de las com ponentes del error  prom ediadas 

hor izontalm ente para las var iables geopotencial (Figura 3.15 a-d)  , 

tem peratura (Figura 3.15 e-h)  y viento zonal (Figura 3.15 i- l) .  Esta figura 

m uest ra el aum ento del error  com o consecuencia de las im perfecciones del 

m odelo, siendo la com ponente sistem át ica del mnbias la que acusa el m ayor 

increm ento con respecto al exper im ento MPBP. Esta información se puede 

corroborar también en la Tabla 3.4, en donde se observa que de las diferentes 

com ponentes del error, la que m ás crece es la del mnbias,  con crecim ientos de 

ent re 3 y 5 veces y media. En el caso de la energía, teniendo en cuenta que el 

increm ento se calcula para las var iables al cuadrado, el increm ento de la 

com ponente del mnbias es de m ás de 20 veces. No obstante esto, y tal com o 

se observa en la Figura 3.15, la componente no sistem át ica es la que dom ina 

en el error  total.   En el caso part icular  de la componente no sistem át ica los 

increm entos son m ás m oderados, cercanos al 150%  en las diferentes 

var iables.  

 

  Total MNBIAS SDBIAS No SIST Dispersión Correlación 

EETS 655,26 2321,90 811,70 537,56 158,75 -0,299 

U 174,01 417,30 235,26 158,56 63,02 -0,141 

T 185,91 551,20 236,86 155,24 61,03 -0,225 

PSFC 185,92 325,70 163,05 138,65 80,17 -0,139 

Geopot. 198,60 432,77 260,30 150,56 82,83 -0,175 

EHIV 175,29 341,47 74,01 153,01 82,09 -0,214 

PP 13,34 -0,04 35,65 16,94 66,22 -0,021 
Tabla 3.4: Porcentaje de reducción de errores y de dispersión en el ensamble, junto con aumento de 
correlación entre RMSE y dispersión del experimento MIBP con respecto al experimento MPBP. 
Valores negativos indican reducción y positivos incremento en las diferentes variables.  

 

Analizando los errores de cada var iable por separado podem os notar que en el 

geopotencial tenem os un m áxim o negat ivo cerca del nivel de la t ropopausa 

(nivel sigm a 25)  (Figura 3.15 b) ,  el cual tam bién está acom pañado por una 

com ponente negat iva en el viento zonal en el m ism o nivel (Figura 3.15 j ) .  La 
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tem peratura por su parte m uest ra un bias posit ivo en la capa lím ite, seguido 

de bias negat ivos en la atm ósfera libre (Figura 3.15 f ) .  En este aspecto se 

aprecia que hay una relación ent re los errores sistem át icos de tem peratura y 

de geopotencial,  ya que el bias de temperatura es proporcional a la der ivada 

con respecto de la vert ical del bias en geopotencial.  De esta m anera se 

observa que para el exper im ento MIBP tenem os un bias posit ivo de 

geopotencial en el nivel sigm a igual a 7 (cerca del tope de la capa lím ite) ,  

coincidente con bias posit ivos de tem peratura en niveles infer iores, y que más 

arr iba se tornan negat ivos hasta el tope de la t roposfera en respuesta a los 

bias negat ivos de tem peratura en la atm ósfera libre.        

A cont inuación analizam os la representación de los errores del análisis en base 

a la dispersión de su ensam ble. Por ello en  la Figura 3.16 se m uest ra el EETS 

junto con su dispersión en el ensam ble y las correlaciones ent re am bas 

var iables. Vem os aquí que la m ayor dispersión del ensam ble se da en regiones 

t ropicales, en especial en la región del ZCIT, que exper im enta el m ayor 

increm ento de la dispersión. Tam bién se observa un crecim iento im portante de 

la dispersión en toda la franja t ropical,  extendiéndose hacia el sudeste de 

Sudam érica y el Océano At lánt ico.  Este crecim iento de la dispersión también 

se corrobora en la Tabla 3.4, con crecim ientos entre el 60 y el 160% . Dado 

que la técnica IMA es la única form a que estam os ut ilizando para com pensar la 

falta de dispersión causada por el error del m odelo, en este caso es la 

responsable de increm entar la dispersión del análisis. A juzgar por los valores 

de dispersión obtenidos, que son claram ente sub-dispersivos en comparación 

con los errores, tenem os un pr im er indicio de que la IMA no está siendo del 

todo capaz de representar el efecto del error  del modelo. De todos m odos 

notam os que existe una buena correspondencia espacial ent re los m áxim os de 

error  y de dispersión.  

Por su parte, la correlación entre el error  y la dispersión del ensam ble presenta 

valores razonables en comparación con el exper im ento MPBP sobre el 

cont inente en regiones t ropicales y sobre el At lánt ico en lat itudes m edias, con 

valores ent re 0.3 y 0.6. Al m ism o t iem po, algunas zonas del Océano Pacífico y 
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el nordeste de Brasil presentan una ser ia degradación de la representación del 

error  del ensam ble, dado que  las correlaciones se vuelven cercanas a 0 o 

incluso negat ivas. Dichas zonas dan cuenta de la m ayor degradación en la 

calidad del análisis según la com binación de param etr izaciones elegidas en 

este caso para representar el error del m odelo. Esta degradación de la 

correlación tam bién se ve ref lejada en la Tabla 3.4, con caídas en la 

correlación entre 0.14 y 0.3 para las diferentes var iables.  

Si consideram os las var iables de hum edad, observam os que por un lado la 

hum edad específica presenta un com portam iento sim ilar  en t érm inos de 

crecim iento de los errores y de la dispersión del ensam ble a las dem ás 

var iables, según la Tabla 3.4. La precipitación por su parte t iene un 

com portam iento bastante part icular,  dado que si bien se regist ra un aum ento 

tanto del error  com o de la dispersión, su m agnitud es claram ente m enor en 

com paración con las demás var iables.  La mayor diferencia de impacto se 

encuent ra en las com ponentes sistem át icas, especialm ente la del mnbias,  que 

son práct icam ente iguales que en el exper im ento MPBP. Esto también se puede 

observar en la Figura 3.17 b y f.  Este resultado sugiere que el efecto de 

inicializar el m odelo sin condensado en cada ciclo de asim ilación no provoca 

grandes cambios en esta var iable si lo com param os con el efecto de 

interrum pir  la integración del m odelo cada 6 horas que discut im os 

anter iorm ente. O dicho de ot ro modo, los problem as de spin-up del m odelo son 

m ás im portantes que el efecto del “ cold-star t ”  im puesto en este caso. Donde sí 

se observa un cam bio interesante de destacar es en la com ponente del sdbias 

sobre la región oceánica de la ZCIT (Figura 3.17 c y g) , que m uestran una 

m ayor am plitud de la var iabilidad tem poral de la precipitación para el caso de 

m odelo im perfecto. No obstante esto, la com ponente no sistem át ica es la que 

dom ina el error total,  la cual exhibe su m ayor increm ento en la región de la 

convergencia inter t ropical.   

 Dado que nos encont ram os en condiciones de m odelo im perfecto es 

interesante analizar el com portam iento de la IMA en este caso, dado que la 

im plem entación de dicha técnica busca a part ir  de las innovaciones determ inar 
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el valor  de inflación ópt im o para increm entar convenientem ente la dispersión 

del ensam ble durante el proceso de asim ilación. La IMA nos indica de alguna 

m anera en qué regiones los errores del análisis no están pudiendo ser 

representados ópt im am ente por el ensamble, y que por lo tanto deben ser 

increm entados m ediante el algor itm o de inflación.   

En la Figura 3.18 se m uest ran los valores de IMA para los exper im entos MPBP 

y MIBP. Podem os apreciar  en pr im er lugar que tal com o es de esperar, la 

inclusión de errores en el m odelo obliga a un aum ento de la IMA, que t iende a 

aum entar conform e progresa el exper im ento en el caso de m odelo im perfecto. 

Este aum ento reconoce su or igen en el hecho de que el valor  de inflación  

ut ilizado al com ienzo del exper im ento (valor  de  de la ecuación (2.27) )  es 

m uy alto para la dispersión del cam po prelim inar en el pr im er ciclo de análisis.  

Esto se debe a que la m agnitud del campo prelim inar en el pr im er ciclo es m uy 

sim ilar  a la m agnitud de las perturbaciones iniciales gener adas. En 

consecuencia, al asim ilarse las observaciones se genera una caída importante 

de la dispersión del ensam ble, y junto con ello el valor  de inflación resultante 

luego de la asim ilación (  en (2.27) )  es m ucho m enor que el valor  de inflación 

inicial.  Esta caída no se aprecia en la Figura 3.18 a, ya que lo que se m uest ra 

aquí son los valores de .  Luego de la caída en el pr im er ciclo de asim ilación,  

la IMA progresivam ente aum enta en el t ranscurso del exper im ento.  Asim ism o, 

este com portam iento de la inflación podría explicar el com portam iento del 

EETS visto en la Figura 3.13a, en donde se aprecia que el error  es  mayor al 

com ienzo del exper im ento que al final del m ism o. De todos m odos, podría 

haber ot ras causas det rás de este com portam iento, como por ejem plo un 

cam bio en la predict ibilidad del flujo a lo largo del exper im ento, que hace que 

sea m ás o m enos fácil representar el com portam iento del m ism o.  

A nivel espacial se aprecia un aum ento sostenido de la inflación en la región de 

los Andes ent re 20 y 30°S, que se da pr incipalm ente  en niveles bajos, y que 

coincide con la región de m áxim a inf lación en la Figura 3.18c. De hecho, tanto 

en el exper im ento MPBP com o en el experim ento MIBP la IMA no term ina de 

converger en dicha región, y esto es consecuencia pr incipalm ente de un déficit  
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de dispersión en el ensam ble del cam po prelim inar.  En ot ras regiones  del 

dom inio se observa un aum ento im portante de la IMA en el exper im ento MIBP, 

en com paración con el MPBP. Por ejem plo, sobre el At lánt ico al sur de 20°S, la 

IMA en el exper im ento MIBP es de aproxim adam ente del doble del 

exper im ento MPBP. Ot ro aspecto interesante a destacar es el aum ento de la 

IMA en la vert ical.  Si bien se aprecia un aum ento notable en toda la t roposfera, 

notam os que el mayor aum ento se da en los niveles correspondientes a la 

t roposfera baja, es decir  a la capa lím ite atm osfér ica (Figura 3.18d) .  

Para poder comprender un poco más en profundidad cómo se com porta el 

ensam ble en representar los errores del sistem a, a cont inuación calculam os 

para las var iables U, V, T, q y PSFC, las diferencias relat ivas porcentuales de 

las t razas de las m atr ices de la ecuación (2.67)   en las cajas de 5° por 5° y las 

capas de atm ósfera que se m uest ran en la Figura 3.3. Algebraicam ente, lo que 

estam os calculando dent ro de cada una de las cajas es lo siguiente:  

 

 

 
 

(3.8)  

 

 

Para cada una de las cajas los n(i) representan el núm ero de observaciones 

asim iladas en cada ciclo de asim ilación, m ient ras que N es el núm ero total de 

observaciones asim iladas en todo el período de ver ificación.  De esta m anera, 

estam os calculando las diferencias relat ivas por observación.  

Debem os notar que en la est im ación de los térm inos de la ecuación (2.67) 

realizada m ediante la ecuación (3.8) , se está intercam biando una esperanza 

m atem át ica de los vectores innovación ( t érm ino  de la ecuación 

(2.67) )  por una m edia tem poral de vectores innovación ( térm ino 

 de la ecuación (3.8) ) . Esto significa que 
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estam os reem plazando una expresión que refiere a la esperanza que es válida 

para un t iem po dado y que varía en los diferentes ciclos, dado que las m atr ices 

de covar ianza var ían en cada ciclo, por una est im ación tomada de una m edia 

tem poral de los vectores innovación. Desde el punto de vista m atemát ico, la 

ut ilización de la ecuación (3.8)  no es una forma lícita de realizar  la est im ación 

de los térm inos que interv ienen en la ecuación (2.67) .  Sin em bargo, como para 

cada ciclo de análisis contam os con una única realización para est im ar estos 

valores, sólo podemos echar mano de una m edia tem poral para est im ar estos 

térm inos, asum iendo que la m agnitud de los m ism os no se m odifica 

sustancialm ente en el t ranscurso del exper im ento. Por lo tanto, los valores que 

se obtengan m ediante (3.8)  tendrán un valor  de incert idumbre asociado y sólo 

se deberán tener en consideración aquellos valores que tengan cier ta 

coherencia espacial y sean diferenciables de ruido. 

Valores posit ivos en (3.8)  nos indican que la m at r iz de covar ianza del cam po 

prelim inar cont iene valores de error demasiado pequeños en función de la 

corrección aplicada en la asim ilación, m ient ras que valores negat ivos indican 

que los errores asum idos son excesivam ente grandes. Para tener una noción 

acerca del grado de sobre o sub-dispersión del ensam ble, dividim os dichas 

diferencias por la t raza prom ediada temporalm ente de la m at r iz de covar ianza 

del cam po prelim inar. De esta form a obtenem os un error  relat ivo que nos 

indica en qué m edida la dispersión del ensam ble se acerca al valor  ópt im o. 

Podem os ver de esta ecuación además, que las diferencias están pesadas por 

el núm ero de observaciones asim iladas en cada ciclo de asim ilación. Esto se 

hace de este m odo, ya que el núm ero de observaciones generadas a part ir  de 

la SV puede var iar  fuertem ente de un ciclo al siguiente en cada una de dichas 

cajas. En consecuencia, si se prom ediara tem poralm ente sobre todos los ciclos 

de asim ilación sin tener en cuenta el núm ero de observaciones de cada ciclo, 

los resultados pueden verse fuertem ente afectados.  

El cálculo de estas diferencias se realiza sobre cajas de 5° por 5° para las 

observaciones asim iladas en los últ im os 3 m eses de los exper im entos. Esto lo 

hacem os por un lado para evitar  los pr im eros 30 días del exper im ento en 
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donde la mat r iz de covar ianza est im ada por el filt ro se está acom odando a las 

inestabilidades del flujo, dado que inicialm ente dicha m atr iz no cont iene 

inform ación acerca de los errores del día. Asim ism o, debido a que la cant idad 

de observaciones asim iladas es bastante pequeña en comparación con casos 

reales (ver Figura 3.3) , agrupam os las observaciones de diferentes var iables 

en las diferentes capas de la atmósfera por cajas de 5° por 5°, para así 

obtener una estadíst ica m ás robusta. Dividim os la ver ificación en niveles bajos 

(observaciones asim iladas entre superficie y 800 hPa) , niveles m edios (ent re 

300 y 800 hPa)  y niveles altos (niveles por encim a de los 300 hPa) .  La 

elección de los niveles para separar  las observaciones en estas capas es 

arbit rar ia.  

El m ot ivo de haber elegido la ecuación 2.67 en lugar de la ecuación 2.43 que 

es en la que se basa la técnica IMA es que en estos exper im entos ya 

conocem os el valor real de la mat r iz R y que la m isma está correctam ente 

determ inada, por lo que sabem os que la falta de dispersión proviene de 

deficiencias en la determ inación de la m at r iz Pb.  Por otro lado, es cier to que 

para estudiar la dispersión del cam po prelim inar, podríam os ut ilizar la ecuación 

(3.1)  para el campo prelim inar, lo cual nos perm it ir ía obtener una m ejor noción 

de cuán sub o sobre-dispersivo es dicho cam po, ya que estaríamos ut ilizando 

los puntos de ret ícula del m odelo. Sin em bargo, el ut ilizar la ecuación (3.8)  nos 

perm ite com prender m ejor el comportam iento de la IMA. Al m ism o t iem po nos 

perm ite evaluar el funcionam iento de esta herram ienta de diagnóst ico en este 

entorno de trabajo idealizado, dado que este t ipo de herram ienta suele 

ut ilizarse para est im ar los valores de la m at r iz R en los casos reales. De todos 

m odos, no debem os perder de vista que los valores de IMA son consecuencia 

de los valores de dispersión en el ensam ble, y a su vez los m ism os son 

consecuencia de los valores de IMA en los análisis de los ciclos anter iores.      

En la Figura 3.19 se m uest ran los valores  de la ecuación (3.8)  para los 

exper im entos MPBP y MIBP en cada caja. Las var iables elegidas en este caso 

son el viento zonal ent re 300 y 800 hPa y la tem peratura y la hum edad 

específica ent re superficie y 800 hPa. En el caso de la hum edad específica se 
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elige m ost rar la ecuación (3.8)  sin dividir  por la covar ianza m edia, dado que 

com o se t ratan de valores pequeños, la división arroja diferencias porcentuales 

ext rem adam ente grandes. Si bien se podrían m ost rar las diferencias para ot ros 

niveles y var iables, se eligen las most rados aquí, ya que son las que arrojan 

las diferencias m ás im portantes. 

Las diferencias en esta ecuación m uest ran un déficit  de dispersión del cam po 

prelim inar en el viento zonal en la región de los Andes entre 20°S y 40°S  en 

am bos exper im entos (Figura 3.19 a y d) .  Tam bién se observa corr iente arr iba 

de la cadena m ontañosa cier to déficit  de dispersión en am bos exper im entos. 

Este últ im o hecho está relacionado con la ut ilización de las m ism as condiciones 

de borde en todo el dom inio, lo cual provoca que la dispersión del ensam ble 

sobre la región del Océano Pacífico al sur de 30°S sea pequeña. Dicho 

problem a de sub-dispersión sobre la esquina sudoeste del dom inio se acentúa 

cuando se int roducen errores en el m odelo (Figura 3.19 d) .   

Si bien las dos regiones de sub-dispersión (cordillera de los Andes y Océano 

Pacífico)  parecen estar relacionadas, cada una de ellas obedece a causas 

diferentes. La región del Pacífico presenta valores bajos de dispersión por el 

hecho de ut ilizarse las m ism as param etr izaciones físicas y las m ism as 

condiciones de borde. En el caso del exper im ento MPBP este hecho no t iene 

consecuencias tan dram át icas, puesto que el error  del análisis no es 

im portante y por lo tanto la IMA no crece substancialm ente. En cam bio, en el 

caso del exper im ento MIBP el error del m odelo obliga a un aum ento de la IMA 

para compensar los bajos valores de dispersión. La región de los Andes por su 

parte presenta déficits de dispersión del cam po prelim inar en am bos 

exper im entos. Si bien la ut ilización de las m ism as condiciones de borde o de 

param etr izaciones físicas puede increm entar la sub-dispersión del ensam ble en 

esta región, la dinám ica de la m isma presenta part icular idades que son m uy 

poco conocidas.   Para poder com prender m ás profundam ente este resultado 

desde el punto de vista conceptual sería necesar io realizar exper im entos con 

m odelos más sim ples que busquen explicar cóm o funciona la d inám ica de la 

dispersión allí.  Un aspecto posible a indagar sería m edir  la dim ensión local del 
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sub-espacio inestable, ut ilizando por ejem plo la técnica de Pat il y  ot ros (2001)  

y que Miyoshi (2005)  aplicó en su tesis doctoral.  En nuest ro caso, sería posible 

ut ilizar las perturbaciones del KF para aplicar esta m etodología.  Esto nos 

ayudaría a comprender si el núm ero de m iem bros del ensam ble es suficiente 

para descr ibir  las posibles direcciones de inestabilidad del flujo en esta porción 

del dom inio.   

En el caso de la tem peratura ent re superficie y 800 hPa (Figura 3.19 b y e)  

encontram os m ayores diferencias entre los exper im entos MPBP y MIBP. En el 

caso del exper im ento MPBP (Figura 3.19 b)  sólo vem os déficits de dispersión 

en algunas zonas cont inentales, especialm ente sobre los Andes, m ient ras que 

en el resto del dom inio vem os que las diferencias ent re la dispersión del cam po 

prelim inar y las correcciones se m ant ienen bastante cercanos ent re sí.  En este 

punto, también podríam os aventurar que el hecho de ut ilizar  las m ism as 

condiciones de borde infer ior  genera un déficit  de dispersión, aunque de una 

m agnitud infer ior  a la que generan las condiciones de borde lateral.  Cuando se 

agregan los errores del modelo (Figura 3.19 f) ,  los déficits se ext ienden a ot ras 

regiones, pr incipalm ente a los océanos cerca de los bordes.  

Finalm ente, la hum edad específica (Figura 3.19 c y f)  presenta un 

com portam iento bastante part icular. Si nos detenem os a observar el caso del 

exper im ento MPBP (Figura 3.19c) , notam os que esta var iable presenta excesos 

de dispersión en regiones t ropicales, especialm ente hacia el oeste del dom inio, 

junto con ot ras zonas con cier to déficit ,  dent ro de un pat rón un tanto ruidoso. 

Este hecho coincide con lo que discut im os anter iormente cuando analizam os el 

EHIV en el exper im ento MPBP (Figura 3.11 e) .   Este com portam iento part icular   

es bastante difícil de com prender y requiere de un análisis m ás detallado, 

aunque vale la pena destacar que este es práct icam ente el único caso en el 

que el ensam ble m uest ra sobre-dispersión. Cuando int roducim os el error  en el 

m odelo (Figura 3.19f) ,  en la región ecuator ial y hacia el este del cont inente 

aparecen déficits de dispersión, debido a que el error en la banda de 

convección act iva de la ZCIT aum enta. Asim ism o, sobre el Océano Pacífico, al 

sudoeste de la región de sobre-dispersión m encionada anter iorm ente, 
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encont ram os ot ra zona de déficit  de dispersión. Este comportam iento está 

relacionado con un aum ento del error  en la región del ant iciclón 

sem iperm anente del Pacífico.  

Estos resultados m uest ran la necesidad de la técnica IMA de adoptar valores 

m ayores de inflación, los cuales ayudan a explicar la m ayor dispersión que 

m uest ra el análisis en el exper im ento de m odelo im perfecto. Desde este punto 

de vista, la IMA realiza un buen t rabajo en el sent ido de que reacciona del 

m odo correcto ante la apar ición de una fuente de error  en el sist em a. Sin 

em bargo, dado que a pesar del aum ento de dispersión el análisis es m ucho 

m ás sub-dispersivo que en el exper im ento sin error  del m odelo, la IMA no es 

suficiente para com pensar completam ente el efecto producido por el error  del 

m odelo. Ot ra conclusión que se puede desprender del análisis de la inflación y 

de las diferencias relat ivas de la ecuación (3.8)  es que tal vez el valor  ópt im o 

de inflación depende de las var iables, por lo que el algor itm o de IMA debiera 

quizás aplicarse separadam ente para las diferentes var iables del sistem a. Sin 

em bargo, tal im plem entación podría ser part icularm ente dif ícil de llevar a cabo, 

ent re ot ros m ot ivos porque podría alterar la relación física existente ent re las 

diferentes var iables dent ro del análisis y llevar a desbalances en el campo 

inicial que podrían eventualm ente provocar problem as de inestabilidad 

num érica al integrar el m odelo para el siguiente ciclo de asim ilación.  

 

3.5 Experimentos idealizados: condiciones de modelo perfecto y 

bordes imperfectos (MPBI)   

Este exper im ento contem pla la situación en la cual las condiciones de borde 

lateral son im perfectas, m ient ras que el m odelo es perfecto. Es un hecho 

am pliam ente docum entado en la literatura desde hace ya m ás de 2 décadas 

que en los sistem as de pronóst ico regionales, la calidad del pronóst ico puede 

verse degradada por la presencia de errores en las condiciones de borde lateral 

(Vukicev ic y Err ico, 1990,  Vukicevic y Paegle, 1989, Warner y ot ros, 1989) . Si 

bien en los exper im entos anter iores las condiciones de borde no const ituían 
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una fuente de error en el sistem a, en los sistem as reales de asim ilación-

pronóst ico regionales son uno de los grandes lim itantes a la hora de m ejorar la 

calidad, tanto del análisis com o del pronóst ico resultante. Esta es la pr incipal 

m ot ivación para estudiar el im pacto de la im perfección en las condiciones de 

borde.  

Para sim ular el efecto de los errores producidos por las condiciones de borde 

lateral ut ilizam os una base de datos diferente a la ut ilizada en la SV para forzar 

al m odelo. En este caso ut ilizam os la inform ación provista por los pronóst icos 

operat ivos del m odelo Global Forecast ing System  (GFS)  a plazos de 9 horas 

con una resolución hor izontal de 1° para forzar lat eralm ente al m odelo, 

m ient ras que se ut ilizan las m ism as param etr izaciones físicas de la SV. 

Asim ism o, tanto el paso tem poral de la integración com o la inicialización de las 

var iables condensadas son iguales al caso del experim ento MPBP. Cabe aclarar 

que en este exper im ento todos los m iem bros com parten las m ism as 

condiciones de borde. Por este m ot ivo, estos exper im entos se llam arán de 

Modelo Perfecto y Bordes Im perfectos (MPBI) .  

Para evaluar el im pacto de la im perfección de las condiciones de borde 

com enzam os com parando el EETS para los exper im entos MPBP y MPBI  que se 

m uest ra en la Figura 3.20. Podem os apreciar en la m archa tem poral cóm o el 

EETS t iene una var iabilidad tem poral m ucho m ás rápida en el exper im ento 

MPBI  en com paración con el exper im ento MPBP (Figura 3.20 a) .  Esto es 

provocado por los errores en los sistem as sinópt icos que ingresan al dom inio 

desde los bordes. Geográficam ente notam os que el m ayor im pacto de los 

errores en las condiciones de borde se produce pr incipalm ente en lat itudes 

m edias, m ient ras que en lat itudes bajas no hay var iaciones im portantes ent re 

am bos exper im entos (Figura 3.20 c) .  Esto se puede explicar por el hecho de 

que en lat itudes m edias  los sistem as de escala sinópt ica dom inan la 

var iabilidad del flujo, los cuales t ienen una fuerte var iabilidad tem poral y una 

gran am plitud, y en consecuencia la inform ación que proveen las condiciones 

de borde influye m ás fácilm ente en este sector del dom inio. En los t rópicos en 

cam bio la am plitud de las perturbaciones es m ucho m enor, por lo que la 



 

 
100 

influencia de las condiciones de borde es m ás acotada. Al m ism o t iem po en 

esta región dom ina la inestabilidad asociada a procesos de convección, la cual 

actúa en form a local,  y que im pacta m ás fácilm ente en los casos donde el 

m odelo es im perfecto.  Si observam os la dist r ibución del EETS en la vert ical 

notam os que el aum ento del error  se da en toda la troposfera, con un máxim o 

relat ivo en niveles cercanos al tope de la capa lím ite, y el m áxim o absoluto en 

la t roposfera alta (Figura 3.20 d) . 

A cont inuación analizam os las cont r ibuciones de las diferentes com ponentes 

del error en el EETS que se m uest ran en la Figura 3.21. Podem os apreciar aquí 

que el increm ento del error observado en la m itad sur del dom inio se debe 

pr incipalm ente a errores en la com ponente no sistemát ica, lo cual da indicio de 

que la fuente de los errores en este caso se debe a errores en la 

representación de los sistem as sinópt icos que se propagan por esta porción del 

dom inio. Las componentes sistem át icas en este caso no crecen dem asiado en 

com paración con el exper im ento MPBP, aunque sí se mant ienen los errores 

asociados al spin-up del m odelo. Esto se puede observar al comparar la 

m agnitud de aum ento de las diferentes com ponentes del error de la Tabla 3.5 

en las diferentes var iables, excepto la precipitación. Esta tabla m uest ra en 

líneas generales que el aum ento del error  por int roducir  im perfecciones en las 

condiciones de borde lateral es del m ism o orden de m agnitud que en el caso 

del m odelo im per fecto, más la componente del error  que explica el aum ento 

del m ism o en este caso es la no sistem át ica. Sólo para las var iables de m asa 

(presión en superficie y altura geopotencial)  se aprecia un aum ento importante 

de la com ponente sistem át ica (especialm ente la asociada al sdbias) ,  asociado 

al hecho de que el error proveniente de los bordes im pacta fuertem ente en la 

profundidad de los sistem as baroclínicos de gran escala que ingresan al 

dom inio. En el caso part icular  de la precipitación, no se aprecian grandes 

cam bios, y en este sent ido se com porta com o una var iable m ás independiente 

de las dem ás, tal com o sucede en los exper im entos anter iores. 

Con todo, debem os tener en cuenta que los errores en las condiciones de 

borde tam bién podrían cont r ibuir  a un increm ento im portante en las 
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com ponentes sistem át icas del error  total.  Esto ocurr ir ía en el caso de que el 

m odelo que provee las condiciones de borde tenga errores sistem át icos 

respecto del FNL. En este caso estam os ut ilizando las condiciones de borde 

provenientes de los pronóst icos operat ivos del GFS, que es el m odelo que se 

ut iliza para generar el FNL. En consecuencia, el increm ento que se observa en 

las componentes sistem át icas en este exper im ento es de m enor intensidad de 

lo que cabría esperar si se ut ilizaran por ejem plo los pronóst icos operat ivos del 

ECMWF com o condición de borde para el exper im ento MPBI . 

 

  Total MNBIAS SDBIAS No SIST Dispersión Correlación 

EETS 693,91 50,98 83,20 640,58 146,19 -0,283 

U 207,27 117,06 98,05 188,06 75,48 -0,192 

T 171,44 78,93 58,09 159,68 71,95 -0,210 

PSFC 456,27 31,72 457,12 521,92 81,19 -0,210 

Geopot. 380,15 102,87 253,13 364,51 87,01 -0,187 

EHIV. 106,59 36,30 18,31 111,92 50,61 -0,162 

PP 0,64 0,00 11,77 0,11 27,32 0,027 
Tabla 3.5: Porcentaje de reducción de errores y de dispersión en el ensamble, junto con aumento de 
correlación entre RMSE y dispersión del experimento MPBI con respecto al experimento MPBP. 
Valores negativos indican reducción y positivos incremento en las diferentes variables.  

 

 En cuanto a la representación del error por parte del ensam ble, observamos 

en la Figura 3.22 que debido a ut ilizar las m ism as condiciones de borde, el 

pat rón de dispersión en energía total seca guarda cier tos parecidos con la 

representación dada por el exper im ento MPBP. Sin em bargo, si lo com param os 

con los pat rones espaciales de errores en el caso del exper im ento MPBI , 

notam os que dicha representación no es buena (Figura 3.22e) . En efecto, en 

lat itudes m edias el pat rón espacial de incert idum bre dado por el ensam ble no 

guarda sem ejanza con el de error, a pesar de que la IMA increm enta los 

valores de dispersión, lo cual tam bién se ve ref lejado en la Tabla 3.5. En 

cam bio, en lat itudes t ropicales, desde el paralelo de 10°S hacia el norte, 

tenem os una m ayor correspondencia espacial ent re los m áxim os de error  y de 

dispersión. Por otro lado, cuando analizam os la correlación tem poral ent re el 
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error  y la dispersión, notam os que en general en regiones t ropicales y hacia el 

Sudeste de Sudam érica no hay una gran degradación con respecto al 

exper im ento MPBP (Figura 3.22 c y f) .   Sin em bargo, hacia los bordes oeste, 

sur y norte del dom inio nos encontram os con una ser ia degradación de la 

correlación, con valores que caen incluso por debajo de 0. Este hecho se ve 

claram ente reflejado en las caídas de correlación de la Tabla 3.5 e indica que 

las regiones de influjo se ven ser iam ente afectadas por los errores de las 

condiciones de borde. Estos resultados nos dan indicio de que la sola ut ilización 

de la técnica IMA no es suficiente para compensar adecuadam ente el 

increm ento del error  en el análisis causado por el error  en las condiciones de 

borde.  

A cont inuación analizam os el comportam iento de la IMA, cuyos valores se 

m uest ran en la Figura 3.23. Para este exper im ento, al igual que en el caso 

MIBP, se ent renó la IMA durante un período de 8 m eses, part iendo del valor de 

inflación f inal del exper im ento MPBP. En esta figura podemos apreciar  que 

entre 30°S y el borde sur del dom inio los valores i nflación se increm entan 

notablem ente en com paración con el exper im ento MPBP, y que el pat rón 

espacial adopta una form a de L, con los máxim os extendiéndose a lo largo del 

borde sur del dom inio. Asim ism o, la región de los Andes tam bién evidencia 

valores de inflación que son incluso m ás altos que en el exper im ento de 

m odelo im perfecto. Por su parte, las regiones t ropicales m uest ran pocos 

cam bios con respecto al exper im ento de m odelo im perfecto. En la vert ical 

observam os un aum ento sustancial de la inflación en todos los niveles (Figura 

3.23 d) . La marcha tem poral de la IMA por su parte m uest ra un ligero 

aum ento en el t iem po (Figura 3.23 a) , lo cual es causado pr incipalm ente por 

un aum ento sostenido hacia la esquina sudoeste. Esto es indicio de que los 

valores de IMA no term inan de converger en dicha región.  Gran parte de la 

dist r ibución espacial de la IMA se puede explicar a part ir  de la Figura 3.24 que 

m uest ra la ecuación (3.8)  para los exper im entos MPBP y MPBI . En part icular ,  si 

analizam os el viento zonal ( Figura 3.24 d)  notam os un claro déficit  de 

dispersión sobre el borde oeste y sur, at r ibuible al hecho de ut ilizar las m ism as 

condiciones de borde, siendo que los m ism os ahora const ituyen una fuente de 
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error. Dado que estas son regiones por donde ingresa el flujo al dom inio, cabe 

esperar que los valores de dispersión sean relat ivam ente bajos, com o se 

com prueba en la Figura 3.22e. Hacia la esquina sudeste del dom inio en cambio 

no observam os grandes déficits de dispersión, lo cual puede explicarse a part ir  

del hecho de que en dicha región el flujo suele salir  del dom inio, por lo que la 

IMA ha increm entado su valor  de dispersión. Desde este punto de vista,  

podríam os afirmar que la técnica IMA increm enta adecuadam ente la dispersión 

del ensam ble en este sector del dom inio. Tam bién es interesante notar que en 

este caso la región de los Andes sigue presentando falta de dispersión aunque 

en una m enor m agnitud que en el caso del exper im ento MPBP ( tanto en viento 

com o en temperatura)  (Figura 3.24 a y d, y 3.24 b y e) . En este caso 

posiblem ente el m ayor valor de inflación ayude a que el déficit  de dispersión 

sea m enor que en el caso MPBP.   Por su parte, la hum edad específica  

m uest ra un pat rón espacial sim ilar  ent re am bos exper im entos (Figura 3.24 c y 

f) .  La diferencia que m ás salta a la vista son los m ayores excesos de dispersión 

sobre la costa oeste de Sudam érica en la franja tropical en el exper im ento 

MPBI  (Figura 3.24 f) .    

 

3.6 Experimentos idealizados: condiciones de modelo y bordes 

imperfectos (MIBI)   

Este exper im ento representa condiciones m ás realistas en donde tanto el 

m odelo com o las condiciones de borde lateral t ienen errores. Por tal m ot ivo, 

estos exper im entos se llam arán de Modelo Im perfecto y Bordes Im perfectos. 

Con todo, este exper im ento no deja de tener sus idealizaciones, ya que por 

ejem plo las condiciones de borde infer ior  cont inúan siendo perfectas, y adem ás 

no estamos considerando los errores debidos a la discret ización  hor izontal del 

m odelo.   

La representación de los errores tanto del m odelo com o de las condiciones de 

borde es sim ilar  a los casos  de los exper im entos MIBP y MPBI , 

respect ivam ente. Esto significa que para generar los errores en el m odelo, 
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adoptamos la m ism a configuración de param et r izaciones y discret ización 

tem poral,  junto con las condiciones iniciales de condensado igual a cero en el 

análisis, del exper im ento de m odelo im perfecto. Mient ras que para sim ular los 

efectos de los errores en las condiciones de borde lateral,  ut ilizam os las 

m ism as condiciones de borde provistas por el m odelo GFS, tal com o se realiza 

en el exper im ento de bordes im perfectos. Al igual que en dichos exper im entos, 

todos los m iem bros del ensam ble com parten la m ism a configuración del 

m odelo y las m ism as condiciones de borde. 

Com o hem os hecho previam ente, comenzam os analizando el im pacto 

sim ultáneo de las dos fuentes de error  m ediante el EETS que se m uest ra en la 

Figura 3.25. Los resultados m uestran que el pat rón espacial de los errores 

aparenta reproducir  un pat rón que se parece bastante a una suma ent re el 

error del exper im ento MIBP y el del exper im ento MPBI , dado que los m áxim os 

de errores se observan en la zona de convección act iva de la ZCIT, asociados a 

la im perfección del m odelo, y en lat itudes m edias cerca de los bordes debido a 

la im perfección de las condiciones de borde lateral.  A esto tam bién se le 

agrega una pequeña región que corresponde a los Andes, que tam bién se 

observa en el exper im ento MIBP (Figura 3.25 c) . Esto pat rón de t ipo suma de 

errores también se puede observar en el perfil vert ical (Figura 3.25  d) . En 

efecto, en este perfil observam os un máxim o de niveles bajos que es el 

resultado del error del m odelo, y que también se observaba en el exper im ento 

MIBP (Figura 3.13 d) , sum ado a los errores de las condiciones de borde que 

son relat ivam ente sim ilares en todos los niveles de la t roposfera (Figura 3.20 

d) . La m archa tem poral (Figura 3.25 a)  por su parte m uest ra una característ ica 

sim ilar  a la m ost rada en el caso del exper im ento MIBP (Figura 3.13 a) , y es el 

hecho de que el error es m enor en la segunda m itad del exper im ento en 

com paración con la pr im era m itad. Este com portam iento tam bién se observa, 

aunque en m enor m edida en el exper im ento MPBI  (Figura 3.20 a) .  Esto, com o 

ya m encionam os anter iorm ente, podría estar relacionado con el aum ento 

progresivo de la IMA hacia valores más ópt im os en la segunda m itad del 

exper im ento.   
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Analizando por com ponentes de EETS (Figura 3.26), notam os nuevam ente que 

el error  reproduce aproximadam ente la sum a de los errores de los casos 

individuales de m odelo im perfecto y bordes im perfectos. Esto lo notam os por 

ejem plo en la com ponente sistem át ica del mnbias que esencialm ente 

reproduce la m ism a componente del caso de m odelo im perfecto (Figura 3.14 

f) .  Por su parte, la componente no sistem át ica es la dom inante, en donde 

aparecen representados los errores asociados a la im perfección de los bordes 

laterales en lat itudes m edias (Figura 3.21 h) , y los errores debidos a la 

im perfección del m odelo en lat itudes bajas (Figura 3.14 h) , asociados 

pr incipalm ente a errores en la representación de los procesos de convect ivos.  

Observando la dispersión del ensam ble (Figura 3.27) , notam os que en 

m agnitud la representación de la incert idum bre en las regiones tropicales se 

acerca bastante al error  del sistem a, m ás en lat itudes m edias la representación 

del error  es bastante pobre, al igual que en el caso MPBI  (Figuras 3.22 e y  

3.27 e) .  En consecuencia no es de ext rañar que la correlación temporal ent re 

error  y dispersión m uest re ser ios problem as cerca de los bordes oeste y sur. 

Asim ism o, tam bién se reproducen característ icas del caso MIBP en el cam po de 

correlaciones tem porales (Figura 3.16 f) ,  com o por ejem plo en el nordeste de 

Brasil o en la costa del Pacífico entre 10 y 20°S, en donde aparece una fuerte 

degradación en com paración con el caso MPBP (Figura 3.27 f) .       

Ot ra forma de corroborar el hecho de que los errores sistem át icos provienen 

de los errores del m odelo es observar las com ponentes de los errores por 

var iables individuales para los exper im entos MIBP y MIBI , que se m uest ran en 

la  Figura 3.28. En esta figura notam os en pr im er lugar que las componentes 

sistem át icas ent re el exper im ento de m odelo im perfecto y el de m odelo y 

bordes im perfectos son m uy parecidas. Sólo en el geopotencial se aprecian 

diferencias m ayores ent re ambos exper imentos.  Del análisis de esta figura  

podem os concluir  que agregar la im perfección de los bordes genera un 

aum ento en la componente no sistemát ica. En consecuencia, podem os deducir 

que en este caso las dos fuentes de error se com portan de manera bastante 

independiente ent re sí,  y a interactuar  entre ellas de form a adit iva.  Tam bién 

podem os apreciar en la Tabla 3.6 cóm o im pactan am bas fuentes de 
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incert idum bre en el sist em a en el aum ento del error total.  Vem os por ejem plo 

que el EETS  aum enta unas 12 veces, m ient ras que en var iables individuales 

com o la presión o la tem peratura, el aum ento del error  es de entre unas 2 y 5 

veces en com paración con el exper im ento MPBP. En este caso notam os que el 

aum ento del error total está explicado por el aum ento tanto de las 

com ponentes sistem át icas (especialm ente del mnbias)  com o no sistem át icas 

del error . Este com portam iento se observa en todas las var iables de la tabla, a 

excepción de la precipitación acum ulada, que apenas exper im enta cambios en 

la m agnitud del error , aunque sí evidencia un aum ento de la dispersión.  

 

  Total MNBIAS SDBIAS No SIST Dispersión Correlación 

EETS 1217,10 2014,40 843,46 1056,00 375,08 -0,333 

U 296,87 401,08 277,68 267,35 146,67 -0,202 

T 285,76 544,80 252,04 245,30 142,58 -0,271 

PSFC 510,12 332,72 609,08 538,43 167,33 -0,189 

Geopot 454,25 319,61 407,82 416,05 177,83 -0,226 

EHIV. 230,33 279,03 60,53 215,70 128,22 -0,236 

PP 13,24 -0,06 35,02 16,80 104,64 -0,005 
Tabla 3.6: Porcentaje de reducción de errores y de dispersión en el ensamble, junto con aumento de 
correlación entre RMSE y dispersión del experimento MIBI con respecto al experimento MPBP. 
Valores negativos indican reducción y positivos incremento en las diferentes variables.  

 

Dados los errores de este exper im ento que son mayores que en los casos 

anter iores y dado que la dispersión del ensam ble en  lat itudes m edias 

especialm ente es claram ente m enor al error , el parám etro de IMA resultante 

m uest ra valores por encim a del 100 %  en un vasto sector del dom inio (Figura 

3.29 c) . En este caso la IMA fue ent renada durante 2 períodos completos 

(aproxim adam ente 8 m eses)  part iendo del últ im o valor  est im ado del 

exper im ento MPBI .  Este hecho, sum ado al aum ento del error  en todo el 

sistem a, pone en evidencia que por m ás que la IMA adopte valores cada vez 

m ás grandes, no es capaz por sí m ism o de com pensar la falta de dispersión del 

ensam ble provocada por la presencia de las fuentes de error del sistem a, y que 

por lo tanto es necesar io adoptar est rategias adicionales que m it iguen este 
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efecto. Por un lado, el hecho de  que los errores sistem át icos persistan en el 

sistem a con valores m uy sim ilares a los del exper imento MIBP m uest ra 

nuevam ente que este t ipo de errores requieren de algún t ratam iento adicional 

com o la im plem entación de técnicas de reducción de bias por ejem plo. Si 

observam os el campo hor izontal de la IMA,  notam os un patrón de L sim ilar  al 

exper im ento MPBI , con valores m ás elevados y con el m áxim o de inflación 

desplazado hacia el sur (Figura 3.29 c) ,  m ient ras que sobre los Andes persiste 

un eje de inf laciones m ás altas. En el perfil vert ical observam os un claro 

aum ento en toda la vert ical,  rasgo en com ún con el exper im ento MPBI , y 

tam bién que el m áxim o crecim iento se da en niveles bajos, lo cual tam bién 

sucede en el exper im ento MIBP (Figura 3.29 d) .  Al igual que en el caso del 

exper im ento MPBI , el aum ento de la inflación ayuda a m it igar el déficit  de 

dispersión del cam po prelim inar hacia el borde este en lat itudes m edias, pero 

no hacia el borde oeste. Esto se puede corroborar en  la Figura 3.30 para el 

caso de viento zonal.   Con todo, podem os ver que tanto para el viento zonal en 

niveles m edios (Figura 3.30 d)  com o para la tem peratura en niveles bajos 

(Figura 3.30 e) ,  el déf icit  de dispersión en el exper im ento MIBI  es m enor en 

com paración con el exper im ento MIBP. Dado que ninguna de las fuentes de 

error está siendo representada en el diseño del ensam ble en estos  

exper im entos, podem os atr ibuir  esta diferencia al mayor valor de IMA en este  

exper im ento. En el caso de la hum edad específica (Figura 3.30 f)  encont ram os 

rasgos m uy sim ilares al caso del exper im ento MIBP. Esto es, déficits de 

dispersión en la región de convección act iva de la ZCIT, y en la región del 

Ant iciclón sem iperm anente del Pacífico. Tam bién se observan déficits en la 

región del At lánt ico en lat itudes m edias. Al m ism o t iem po, se observa el rango 

dist int ivo de exceso de dispersión sobre los Andes y hacia el borde oeste en 

lat itudes bajas.  
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Capítulo 4: Experimentos idealizados – implementación 
de técnicas para la representación de las fuentes de 
error en el sistema 

4.1 Introducción 

En el Capítulo 3 se estudiaron los efectos producidos sobre la calidad del 

análisis por la presencia de diferentes fuentes de error en el sistem a de 

asim ilación. En part icular , se estudió el caso de errores en el m odelo de 

pronóst ico y de errores en las condiciones de borde lateral.  En am bos casos se 

encont ró que el im pacto de dichas fuentes de error  sobre la calidad de un 

análisis regional es sumam ente im portante y que por lo tanto es necesar io 

im plem entar alguna técnica adicional,  aparte de la IMA, para repr esentar 

dichas fuentes de error  en el ensam ble. Es por este m ot ivo que en el presente 

capítulo se estudia el im pacto de im plem entar ot ras técnicas com plem entar ias 

con el objet ivo de representar adecuadam ente la incert idum bre asociada a las 

fuentes de error  del sistem a, y de esta manera lograr un análisis m ás cercano 

a la SV. A f ines de representar la incert idum bre asociada al error  del m odelo, 

se em pleará la técnica de ensam ble físico. Por su parte, el error  en las 

condiciones de borde será representado m ediante la técnica de perturbación de 

las condiciones de borde lateral.   

Los resultados de este capítulo se presentan  en 3 partes. En la pr im era se 

considera la situación en la que solam ente el m odelo es im perfecto. En la 

segunda se estudia el caso en el que la fuente de error  la const ituye 

únicam ente las condiciones de borde lateral.  Finalm ente, en el tercer y últ im o 

caso analizam os la situación en donde la im perfección está dada tanto en la 

configuración del m odelo com o en las condiciones de borde. 

  

4.2 Experimentos de Modelo Imperfecto   

En estos exper im entos retom am os la situación del capítulo anter ior ,  en donde 

sólo consideramos las imperfecciones en la representación de los procesos de 
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escala sub-ret icular , junto con errores asociados a la discret ización tem poral y 

a la condición inicial sin fase condensada. En dicho exper im ento se consideraba 

que todos los m iem bros del ensam ble com part ían las m ism as 

param etr izaciones físicas, de form a tal que la im perfección del m odelo solo era 

tenida en cuenta a t ravés de la IMA est im ada.  Dicho exper im ento, que 

denom inam os  MIBP, const ituye ahora nuest ro exper imento de base.   

Existen en la práct ica diversas técnicas para representar la incert idum bre dada 

por la im perfección en la representación de los procesos de m enor escala. 

Dichas técnicas son im plem entadas tanto en los pronóst icos operat ivos por 

ensam ble a corto plazo com o en las predicciones de escenar ios futuros de 

cam bio clim át ico. Ent re algunas de las técnicas m ás ut ilizadas podem os citar 

los m odelos dinám icos estocást icos (Palm er, 2001) ,  las perturbaciones en las 

tendencias físicas (Buizza y ot ros, 1999) ,  el em pleo de m últ iples 

param etr izaciones (Murphy y ot ros, 2004, Meng y Zhang, 2008 a y b) ,  las 

var iaciones en diferentes parám etros dentro de las param etr izaciones físicas 

(Stainfor th, 2005)  y las perturbaciones estocást icas controladas por la 

dinám ica com o en el Energy Backscat ter  ( Shut ts y ot ros 2005)  y la Stochast ic 

Total Tendency Param eter izat ion (STTP)  (Hou y ot ros, 2008)  ut ilizada en el 

NCEP.  Otras est rategias empleadas incluyen el uso de diferentes m odelos 

num éricos (Houtekam er y ot ros, 1996, Kr ishnam urt i y ot ros 2000;  Hagedorn y 

ot ros 2005;  Peña y van den Dool, 2008, Kir tm an y ot ros, 2014, Otsuka y 

Miyoshi,  2015) .  

En nuest ro caso, em plearem os diferentes param etr izaciones físicas dent ro del 

ensam ble. Debido a que esta implem entación es sencilla de llevar a cabo, la 

m ism a fue escogida ent re todas las posibilidades para este exper im ento. Dado 

que al ut ilizar diversas param etr izaciones lo que esencialm ente estam os 

const ruyendo es un ensam ble físico, este exper im ento se denom inará de 

Modelo Im perfecto y Bordes Perfectos con Ensamble Físico (MIBP EF) . Esta 

técnica de ensamble físico fue im plem entada en diversos t rabajos de 

asim ilación de datos, ent re los cuales podem os citar  los de Meng y Zhang 

(2008 a y b)  y el de Dillon y ot ros (2016) . En dichos t rabajos se m ost raron las 
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claras ventajas de ut ilizar un ensamble físico para la m ejora de la 

representación del error dent ro del ensam ble y en consecuencia para un m ejor 

funcionam iento de un EnKF.   

Dado que en el diseño del exper im ento MIBP del Capítulo 3,  el error del 

m odelo pr incipalm ente está dado en el t ratam iento de la convección, la 

m icrofísica y la capa lím ite,  ut ilizam os 2 esquem as diferentes para cada uno 

de los procesos para generar el ensam ble físico. En este caso no tenem os en 

cuenta las fuentes de error  dadas por la discret ización tem poral ni las 

condiciones iniciales sin condensado. De esta m anera tenem os 8 

com binaciones diferentes de configuraciones del m odelo en el ensam ble físico 

de 40 m iem bros. Para realizar la selección de param etr izaciones que se ut ilizan 

en el ensam ble físico, se realiza en pr im er lugar una ser ie de exper im entos de 

asim ilación de 3 sem anas probando diferentes com binaciones de 

param etr izaciones físicas. En cada uno de estos exper im entos se ut ilizan 

siem pre 8 com binaciones de param etr izaciones diferentes dent ro del ensam ble 

de 40 m iem bros, de form a tal de representar las condiciones de los 

exper im entos a llevar a cabo. Asim ism o,  cada una de las pruebas consta de 

dos exper im entos paralelos. En el pr imero de ellos no se asim ilan las 

observaciones y en el segundo las m ism as son asim iladas. Este procedim iento 

está m ot ivado por var ias razones. La pr im era de ellas radica en que en el 

exper im ento sin asim ilación de observaciones, cada una de las com binaciones 

es independiente de las dem ás. Es decir ,  que los errores de cada una de ellas 

no im pactan en el resto de las configuraciones. Esto no ocurre en el caso del 

exper im ento con asim ilación de observaciones, ya que en el proceso de 

asim ilación los errores de cada uno de los m iem bros del ensam ble influyen en 

el resto de los m iem bros, de forma tal que los errores propios de cada uno de 

ellos son com binados. Desde esta perspect iva, para obtener un ensamble físico 

en el que cada configuración de param etr izaciones m antenga su ident idad, la 

asim ilación debiera realizarse por separado para cada grupo de m iem bros que 

tengan las m ism as param etr izaciones. Sin em bargo, dado nuest ro diseño 

exper im ental en el que las observaciones se asim ilan para todos los m iem bros 

al m ism o t iem po, es necesar io realizar el exper im ento adicional  asim ilando las 
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observaciones. De esta m anera podem os estar seguros de elegir  

com binaciones de param etr izaciones cuyos errores sean sim ilares y no 

const ruir  un ensam ble en donde haya com binaciones que sean m ucho m ejores 

que ot ras.  Para corroborar esto, se calcula el EETS m edio con respecto a la SV 

de cada una de las com binaciones en cada exper im ento.  

De los diferentes exper im entos se seleccionan las com binaciones de 

param etr izaciones m ost radas en la Tabla 4.1. Las param etr izaciones elegidas 

son las siguientes:  para la m icrofísica ETA-Ferr ier  y Purdue-Lin (Chen y Sun, 

2002) , para la convección Bet ts-Miller-Janj ic (BMJ, Janj ic, 1994)  y Grell-

Devenyi (Grell y Devenyi,  2002) , y para la capa lím it e Mellor -Yam ada-Janj ic 

(MYJ, Janj ic, 2002)  y Medium  Range Forecast  (MRF, Hong y Pan, 1996) .    

 

Configuración Microfísica Convección Capa Límite EETS (no-obs) EETS (obs) 

1 Purdue-Lin BMJ MYJ 7,90 3,41 
2 Purdue-Lin Grell-Devenyi MYJ 6,35 3,23 
3 Purdue-Lin BMJ MRF 7,87 3,17 
4 Purdue-Lin Grell-Devenyi MRF 7,18 2,88 
5 ETA-Ferrier BMJ MYJ 8,57 3,36 
6 ETA-Ferrier Grell-Devenyi MYJ 7,23 3,12 
7 ETA-Ferrier BMJ MRF 8,59 3,21 
8 ETA-Ferrier Grell-Devenyi MRF 8,38 2,91 

Tabla 4.1: Configuraciones de parametrizaciones  utilizadas dentro del ensamble de 40 miembros 
junto con el EETS promedio en los experimentos con y sin asimilación de datos. En verde se 
muestra la combinación utilizada para el experimento MIBP.   

 

Podem os ver de esta tabla que las diferentes configuraciones de 

param etr izaciones presentan diferentes niveles de error . Por ejem plo, para el 

caso de la m icrofísica notam os que la param et r ización de Purdue-Lin obt iene 

m enores errores que la ETA-Ferr ier  en el caso de no asim ilar  observaciones. 

Sin em bargo, el hecho que m ás se destaca de la tabla es que la m ejor 

com binación del exper im ento sin asim ilación de observaciones ( la com binación 

2)  no es la m ejor en el caso de que se asim ilen observaciones.  Es decir ,  que el 

orden de las combinaciones en térm inos de errores se m odifica dependiendo 
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de si se asim ilan o no observaciones. Esto está explicado, com o m encionam os 

anter iorm ente, por el hecho de que al asim ilar  las observaciones para todos los 

m iem bros a la vez, los errores de cada m iem bro influyen sobre los demás, 

haciendo que pueda cam biar el error  de cada uno de ellos y por ende se 

m odifique el orden.  

Esto genera un dilem a a la hora de escoger la combinación de 

param etr izaciones que se ut ilizan para generar el exper im ento MIBP del 

Capítulo 3.  Para generar dicho exper im ento lo m ejor  es elegir  aquella 

configuración cuyo error sea cercano al prom edio de los errores de las 

diferentes configuraciones. De esta form a se ev ita favorecer por un lado al 

exper im ento sin ensam ble físico si se elige una configuración con errores 

pequeños, y por el ot ro favorecer   al exper im ento con ensam ble físico si se 

escoge una configuración con errores m uy grandes. Es de destacar que en este 

últ im o caso no estaríam os seguros, en caso de encontrar una m ejora en el 

exper im ento MIBP-EF con respecto al MIBP, de que dicha m ejora se deba a la 

form a en cóm o se const ruye el ensam ble y no a la m ejor calidad individual de 

las diferentes configuraciones de param et r izaciones que conform an el 

ensam ble. Sin em bargo, dado que el orden de las configuraciones se m odifica 

según se asim ilan o no observaciones, no resulta sencillo elegir  la com binación 

adecuada. En este caso basamos nuest ra elección en el exper im ento con 

asim ilación de datos, por lo que tomam os en cuenta los valores de la colum na 

de la ext rem a derecha de la Tabla 4.1. De los valores de EETS de dicha 

colum na, tomam os la configuración 7 dado que dicha configuración t iene 

valores de EETS cercanos al prom edio de todo el conjunto de configuraciones. 

Cabe destacar no obstante que si nos basam os en el exper im ento sin 

asim ilación de observaciones, dicha configuración resulta ser la de peor 

perform ance en térm inos de EETS.     

Al igual que en el Capítulo 3, analizam os el im pacto de im plem entar un 

ensam ble físico a part ir  del EETS. En la Figura 4.1 se m uest ra el EETS para los 

exper im entos MIBP y MIBP EF. En esta figura notam os que el hecho de tener 

en cuenta el error  del m odelo en el caso del exper im ento con ensam ble físico, 
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resulta en una reducción del error , lo cual se evidencia tanto en el prom edio 

total (Figura 4.1 a) ,  com o en el prom edio vert ical (Figuras 4.1 b y c)  y 

hor izontal (Figura 4.1 d) .  A nivel geográfico se observa que las zonas de m ayor 

error  son las que exper im entan la m ayor reducción del m ism o. Esto se nota 

especialm ente en la región del ZCIT y sobre el At lánt ico Sur. Si observam os el 

perfil vert ical ( Figura 4.1 d)  notam os que la reducción del error es más notable 

en niveles bajos, es decir  en los niveles correspondientes a la capa lím ite 

planetar ia. Un detalle interesante que revela la m archa tem poral del error 

(Figura 4.1 a)  es que en el caso del exper im ento MIBP-EF no se observa una 

tendencia hacia el decrecim iento de los errores tan clara com o en el caso del 

exper im ento MIBP. Este hecho coincide con la m enor tendencia que presenta la 

IMA en este caso, cuyo com portam iento analizarem os m ás adelante.  

El análisis de las diferentes com ponentes del EETS para ambos exper im entos 

de m odelo im perfecto (Figura 4.2)  m uest ra una im portante reducción en la 

com ponente del mnbias en la región de la ZCIT en el exper im ento con 

ensam ble físico (Figura 4.2 b y f) .  En ot ras regiones del dom inio, com o en 

lat itudes m edias, dicha componente se reduce de forma notable. Por su parte, 

la com ponente del sdbias,  no t iene m ayor injerencia en el error  total (Figura 

4.2 c y g) .  De esta m anera, la com ponente no sistem át ica queda com o la m ás 

im portante en todo el dom inio, aunque la m ism a también se reduce en el 

exper im ento con ensam ble físico ( Figura 4.2 d y h) . Cuando evaluam os la 

representación del error m ediante la dispersión del ensam ble (Figura 4.3) , 

notam os que en el exper im ento con ensam ble físico la m agnitud de la 

dispersión dism inuye en bajas lat itudes, posiblem ente debido a una 

dism inución de la IMA en esta región, m ient ras que en lat itudes m edias, 

especialm ente cerca de los bordes, se observa un aum ento (Figura 4.3 b y e) . 

Este cam bio en la dispersión del ensam ble resulta en una m ejor 

correspondencia espacial con el error  en el caso del ensam ble físico, 

especialm ente en lat itudes bajas. Por otro lado, también se observa una 

m ejora en la correlación entre el RMSE y la dispersión del ensam ble, 

especialm ente en las regiones donde el exper im ento MIBP m uest ra 

correlaciones cercanas a 0 (Figura 4.3 c y f) .  Esto es en las zonas más ár idas 
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del dom inio, com o el nordeste de Brasil y  el Pacífico subt ropical en la región 

del ant iciclón sem iperm anente. Es interesante notar que el pat rón espacial de 

la correlación temporal para el exper im ento MIBP-EF m uest ra sus m áxim os en 

zonas de m ayor inestabilidad, es decir  sobre la región del ZCIT (asociado a 

convección) , el Sudeste de Sudam érica hacia el At lánt ico y sobre lat itudes 

m edias desde el paralelo de 30°S hacia el sur (en d onde se m anifiesta la 

inestabilidad baroclínica y esporádicam ente la convect iva) .  Esto sugiere que la 

im plem entación de ensam ble físico m ejora la representación de los procesos 

asociados a la generación de precipitación, dado que la m isma es consecuencia 

de la inestabilidad del flujo. Por ot ro lado, en las zonas m ás ár idas tenem os 

una m enor correlación tem poral.    

La Tabla 4.2 que m uestra la reducción del error del exper im ento MIBP EF con 

respecto al MIBP, evidencia estos cam bios posit ivos tanto para el EETS, com o 

para diferentes var iables individuales. La m ayor m ejora se observa en las 

var iables de viento y  tem peratura, en donde tanto las com ponentes 

sistem át icas com o no sistemát icas presentan una dism inución im portante.  El 

geopotencial y la hum edad  por su parte no responden tan bien a la técnica de 

ensam ble físico, en donde sólo se observan m ejoras sustanciales en la 

com ponente no sistem át ica del error , m ient ras que la com ponente sistem át ica 

del mnbias presenta un aum ento de su m agnitud. Este resultado es 

sum am ente interesante y a pr im era vista ant i- intuit ivo, ya que dado que 

estam os com binando diferentes param et r izaciones dent ro del ensam ble, cada 

una de las cuales t iene diferentes bias respecto de la SV, es de esperar que el 

error  sistem át ico dism inuya al prom ediar todos los m iem bros del ensam ble por 

una sim ple com pensación de errores sistem át icos. Esto podría explicar por 

ejem plo la reducción del mnbias en EETS, v iento y  tem peratura.  Pero por ot ro 

lado, también puede ocurr ir  que el ensam ble físico int roduzca una covar ianza 

sistem át ica ent re diferentes var iables.  Por ejem plo, podría ocurr ir  que un 

aum ento de tem peratura en capa lím ite en los m iem bros que ut ilicen la 

param etr ización YSU esté acompañado por una dism inución de la hum edad 

específica en la capa lím ite para los m iembros que ut ilizan la param etr ización 

MYJ. De esta m anera, es posible que algunas var iables vean reducido su error 
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sistem át ico a part ir  de ot ras var iables a t ravés de un aum ento de la correlación 

entre dichas var iables. Sin em bargo, cuando esto no ocurre entre diferentes 

var iables, puede que no se regist re reducción alguna en las com ponentes del 

error. Este es un punto que m erece ser explorado en mayor profundidad para 

poder determ inar el or igen de la reducción del error sistem át ico. De todos 

m odos, para poder cum plir  con las hipótesis del Filt ro de Kalm an es necesar io 

en pr im er lugar rem over las componentes sistem át icas del error  antes de 

proceder a asim ilar  las observaciones. En ese sent ido, dado que en nuest ro 

ensam ble estamos ut ilizando diferentes configuraciones de param etr izaciones, 

lo recom endable es rem over el bias de las diferentes configuraciones por 

separado y luego realizar la asim ilación.  

Cuando analizam os el com portam iento de la dispersión del ensamble, notamos 

un aum ento en casi todas las var iables, excepto las vinculadas con la 

hum edad. De todos m odos, el aum ento de la m ism a es disím il ent re las 

diferentes var iables, ya que la que m ayor aum ento evidencia es la 

tem peratura, seguida del geopotencial.   Sin em bargo, com o verem os más 

adelante, este aum ento está m ás explicado  por ut ilizar un ensam ble físico, ya 

que la IMA es m ás pequeña con respecto al exper im ento MIBP.  Con todo, lo 

que es más im portante de esta tabla es que la correlación temporal entre el 

error  y la dispersión del ensamble aumenta para todas las var iables.  

 

  Total MNBIAS SDBIAS No-SIST Dispersión Correlación 

EETS -38,00 -54,31 -42,09 -33,68 5,89 0,184 

U -17,89 -29,09 -22,48 -16,47 0,75 0,056 

T -19,28 -31,67 -32,60 -15,07 16,58 0,068 

PSFC -0,21 16,08 -0,24 -14,47 1,54 0,059 

Geopot. -2,68 19,74 -29,28 -15,16 9,89 0,053 

EHIV -18,12 19,98 -9,68 -17,12 -0,09 0,085 

PP -8,28 0,02 6,28 -11,53 -6,55 0,050 
Tabla 4.2: Porcentaje de reducción de errores y de dispersión en el ensamble, junto con aumento de 
correlación entre RMSE y dispersión del experimento MIBP-EF con respecto al experimento 
MIBP. Valores negativos indican reducción y positivos incremento en las diferentes variables.  
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Para conocer en mayor detalle cóm o se com porta el error  en la vert ical,  en la 

Figura 4.4 se m uest ran los perfiles vert icales de las diferentes com ponentes 

del error  para las var iables de geopotencial,  tem peratura y viento. Vem os aquí 

que, tal com o indica la Tabla 4.1, no se aprecia una gran m ejora del error en el 

exper im ento con ensam ble físico en el geopotencial (Figura 4.4 a) ,  y que 

incluso se aprecia un aum ento del error  sistem át ico en la m ayor parte de la 

colum na atm osfér ica (Figura 4.4 b) . En tem peratura y en viento zonal en 

cam bio la m ejora es m ás evidente (Figura 4.4 e, 4.4 i) ,  y en part icular  

notam os la reducción del error  sistem át ico en tem peratura que explica la 

m ayor m ejora en niveles bajos del EETS v isto en la Figura 4.1 d (Figura 4.4 f) ,  

j unto con la m ejora en la com ponente no sistem át ica (Figura 4.4 h).  Para el 

viento zonal tam bién notam os dicha reducción en el mnbias en los niveles altos 

de la t roposfera (Figura 4.4 j ) ,  j unto con una clara m ejora en la com ponente 

no sistem át ica (Figura 4.4 l) .  Por su parte, la com ponente del sdbias es poco 

im portante en las t res var iables (Figura 4.4 c, g, k) ,  lo cual explica su escaso 

im pacto en el EETS (Figura 4.2 c y g) .    

En el caso de la precipitación, vem os que la Tabla 4.2 refleja una m ejora cuya 

m agnitud es comparable con la de las dem ás var iables. Observando m ás 

detenidam ente en las diferentes com ponentes, notam os que la com ponente 

que explica dicha reducción del error  es la no sistem át ica. En la Figura 4.5 se 

m uest ran los errores en esta var iable para los dos exper im entos MIBP. 

Encont ram os precisam ente una fuerte reducción de la com ponente no 

sistem át ica en la región de la ZCIT, especialm ente en zonas m arít im as (Figura 

4.5 d y h) .  Asim ism o, tam bién se observan reducciones de la componente del 

sdbias en dicha región (Figura 4.5 c y g) . Sin em bargo, debido a ot ros errores 

del m odelo, especialm ente los relacionados con el spin-up del m ism o, la 

com ponente del mnbias no exper im enta cam bios de importancia.  Si 

observam os la dispersión en esta var iable (Figura 4.6) ,  encontram os una 

reducción im portante en la región de la ZCIT (Figura 4.6 e) .  Dado que dicha 

dism inución de la dispersión va acompañada por una reducción del error, 

podem os ver que en esta región de convección act iva la ut ilización del 

ensam ble físico es sum am ente valiosa. Cuando se analizan las correlaciones 
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tem porales ent re error  y dispersión, por lo general encontram os pocos cam bios 

en esta región (Figura 4.6 f) .  Con todo, esta var iable t iene sus 

part icular idades, dado que es m ás esperable tener correlaciones altas ent re 

error  y dispersión en com paración con otras var iables. Esto se da porque en las 

situaciones donde la precipitación es abundante, es esperable tener m ayores 

errores y que al m ism o t iem po el ensam ble tenga m ayor dispersión.  En 

cam bio, en lat itudes m edias, hacia la esquina sudoeste del dom inio, 

encont ram os un aum ento de la correlación. Este com portam iento de la 

precipitación es digno de m encionarse ya que com o m encionam os 

anter iorm ente, es la única var iable que no se asim ila en estos exper im entos. 

Sin em bargo, gracias a la m ejora en la representación de ot ras var iables, la 

precipitación exper im enta una m ejora, a pesar de que no se puede librar de los 

errores sistemát icos. Este es un ejem plo de cóm o la m ejora en diferentes 

var iables puede repercut ir  en una m ejora en ot ra, sin hacer intento alguno por 

acerca a esta var iable a las observaciones.  

Estos resultados m uestran que la implem entación de la técnica de ensam ble 

físico es exitosa en reproducir al m enos parcialm ente la incert idum bre asociada 

a la fuente de error presente en el sist em a y com plem entar el algor itm o IMA 

en la opt im ización de la dispersión del análisis. Cabe destacar que la IMA 

requir ió en este caso de un ent renam iento de 4 m eses a part ir  del valor  final 

de IMA del exper im ento MIBP. La Figura 4.7 que m uest ra los valores m edios 

de inf lación para los exper im entos MIBP y MIBP-EF nos perm ite apreciar la 

ventaja de aplicar la técnica de ensam ble físico. En dicha figura podem os ver 

que los valores de inflación en general son m enores para el exper im ento con 

ensam ble físico que en el exper im ento sin ensam ble físico. Geográficam ente la 

m ayor reducción se da en lat itudes bajas (Figura 4.7 c) , en donde 

encont ram os grandes m ejoras por ejem plo en var iables com o la precipitación y 

la energía total seca, junto con una reducción  de la dispersión. En el resto del 

dom inio tam bién se observa una dism inución de la IMA, aunque en m enor  

m edida que en los trópicos. En la vert ical podem os reconocer que la mayor 

reducción de la IMA se da en los niveles bajos (Figura 4.7 d) .  Asim ism o, 

notam os que la tendencia  de la IMA a increm entarse en el t iem po es m enos 
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m arcada en el exper im ento MIBP-EF en com paración con el MIBP (Figura 4.7 

a) .  Esto da indicio de que la IMA está m ás cerca de converger en el caso del 

ensam ble físico en com paración con el exper im ento sin ensamble físico. Este 

hecho se ve reforzado si se t iene en cuenta que se requir ió un período de 4 

m eses de ent renam iento de la IMA, part iendo de los valores f inales del 

exper im ento MPBP, a diferencia del caso sin ensam ble f ísico en el que se 

ut ilizaron 8 m eses de entrenam iento.   

Podem os reconocer cóm o el ensam ble físico aum enta claram ente la dispersión 

del ensam ble de pronóst icos a part ir  de la Figura 4.8, que m uest ra el valor de 

la ecuación (3.8) .   Aquí podem os apreciar  claram ente cóm o se reduce 

notablem ente el déf icit  de dispersión en el exper im ento MIBP EF con respect o 

al exper im ento MIBP.  Sólo en la región de los Andes y en lat itudes m edias 

cerca del borde sur del dom inio en el viento zonal (Figura 4.8 d)  se aprecia que 

aún persiste cier ta falta de dispersión, al igual que en la tem peratura en 

niveles bajos sobre el cont inente en la franja de 10°S (Figura 4.8 e) .  Esto es 

consistente con lo visto en las Figura 4.3 d y 4.3 e, en donde se observa un 

m ayor acuerdo entre el error  y la dispersión en energía. En la hum edad 

específica en part icular  se observa una sobre-dispersión en la m ayor parte del 

dom inio, aunque el pat rón espacial es un tanto ruidoso en algunos sectores 

(Figura 4.8 f) .  Estos resultados m uest ran que la técnica de ensam ble físico 

ayuda en el t ratam iento del error  del m odelo. En part icular , la im plem entación 

de esta técnica junto con la IMA es m ás eficiente en representar la 

incert idum bre asociada al error  del m odelo que ut ilizar solam ente la técnica 

IMA para ello. No obstante las m ejoras observadas ( tanto en la reducción del 

error  com o en la representación del m ism o) , aun se observa que el ensam ble 

es sub-dispersivo. Esto es indicat ivo de que la im plem entación del ensam ble 

físico en conjunto con la técnica IMA no resuelve totalm ente el problem a de la 

representación del error cuando el m odelo t iene im perfecciones. 
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4.3 Experimentos de Bordes Imperfectos   

En esta sección estudiam os los efectos de im plem entar una técnica para 

representar la incert idumbre asociada a los errores en las condiciones de borde 

lateral.  En el Capítulo 3 encont ram os que cuando se int roducen errores en las 

condiciones de borde, la calidad de un análisis regional puede verse ser iam ente 

afectada, especialm ente en regiones donde flujo atmosfér ico es dom inado por 

sistem as de gran escala que se propagan desde regiones rem otas. También 

encont ram os que bajo tales condiciones, el ut ilizar las m ismas condiciones de 

borde para todos los m iem bros del ensam ble obliga al algor itm o de inflación a 

increm entar la dispersión del ensam ble,  sin por ello obtener una buena 

representación del error . Esto ocurre esencialm ente porque al ut ilizar las 

m ism as condiciones de borde para todos los m iem bros, estam os ignorando las 

inestabilidades del flujo de m ayor escala que pueden darse fuera del dom inio y 

que sólo podem os representar a part ir  de las condiciones de borde lateral.  

Respecto a este punto, Nut ter  y ot ros (2004 a y b)  m ost raron que en 

pronóst icos por ensam ble regionales es necesar io perturbar las condiciones de 

borde para evitar  que la dispersión del ensam ble decaiga dem asiado a m edida 

que aum enta el plazo de pronóst ico. Este resultado pone de m anifiesto la 

necesidad de incluir  la incert idum bre de las condiciones de borde.  

El t rabajo de Torn y otros (2006)  const ituye quizás uno de los t rabajos m ás 

im portantes en lo que respecta al t ratam iento de los errores en las condiciones 

de borde lateral en un ensam ble regional,  ya sea a fines de generar un análisis 

o de generar un pronóst ico por ensamble. En este t rabajo los autores proponen 

una ser ie de m étodos para generar perturbaciones en las condiciones de borde 

lateral de form a tal de poder representar m ás adecuadam ente la m agnitud de 

los errores provistos por las m ism as, los cuales revisarem os a cont inuación.  

El m étodo m ás natural que se puede proponer es el de ut ilizar las condiciones 

de borde provistas por un ensam ble global,  asignando para cada uno de los 

m iem bros del ensam ble regional las condiciones de borde proveniente del 

respect ivo m iem bro del ensam ble global.  A pr im era vista im plem entar esta 

técnica es m ás que ventajosa ya que los errores que se int roducen desde los 
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bordes en el ensam ble regional provienen de una est im ación cuyos errores 

varían con el estado del flujo y por lo tanto reflejan las incert idum bres 

presentes fuera del dom inio regional.  Vié y ot ros (2011) , por ejem plo, 

estudiaron el im pacto de las condiciones de borde en m odelos de escala 

convect iva (~ 2.5 km  de resolución) , ut ilizando esta m etodología para 

representar los errores en las condiciones de borde en el ensam ble regional.   

Sin em bargo, esta m etodología t iene algunas desventajas, ent re las cuales la 

pr incipal es de índole práct ica. En cent ros de pronóst ico regional com o puede 

ser el SMN por ejem plo, es difícil tener disponible en t iem po real la inform ación 

necesar ia de un ensamble global para inicializar el ensam ble regional.   Un 

ejem plo práct ico de este t ipo de situación  se puede encont rar en el t rabajo de 

Saito y ot ros (2011) . En dicho estudio los autores ut ilizan inform ación de un 

ensam ble global para perturbar los bordes de su sistem a regional,  pero debido 

a que no disponen de la inform ación del ensam ble global en t iem po real,  

ut ilizan el ensam ble de una inicialización previa, lo cual requiere luego aplicar 

una m etodología adicional para ajustar tem poralm ente la am plitud de las 

perturbaciones.  

Ot ra m etodología posible es la de obtener las perturbaciones tom ando al azar 

ser ies tem porales de una clim atología, com o puede ser un reanálisis por 

ejem plo. En este caso para cada m iem bro se genera una ser ie tem poral de 

estados del sistem a atm osfér ico, a los cuales se les resta la ser ie m edia del 

ensam ble y luego se m ult iplica la ser ie de anomalías de cada m iem bro por un 

escalar. Este m étodo t iene la ventaja de no tener mayores costos 

com putacionales, a la vez que provee una est im ación de errores clim atológicos 

de las condiciones de borde que a su vez están balanceados geostrófica e 

hidrostát icam ente. Sus desventajas pr incipales son dos, la pr im era es que la 

est im ación de los errores laterales no depende del estado del flujo en este 

caso, y la segunda es que el valor  del factor  escalar de las perturbaciones es 

em pír ico. Esta m etodología fue im plem entada por Dirren y ot ros (2007) .  

Un tercer abordaje consiste en seleccionar unos pocos puntos de los bordes 

para perturbar los m ediante un m étodo auto- regresivo. En un segundo paso se 
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ajustan los restantes puntos de los bordes para mantener un balance físico en 

las condiciones de borde. Este m étodo se puede im plem entar a part ir  de un 

ensam ble global o a part ir  del m ism o ensam ble regional,  en cuyo caso este 

m étodo no requer ir ía de inform ación adicional para implem entar lo. Este 

m étodo puede ut ilizarse para proveer nuevas perturbaciones en caso de que el 

núm ero de m iem bros del ensam ble global sea m enor al del ensamble regional. 

La pr incipal ventaja de este m étodo cuando se ut iliza un ensam ble global es 

que est im a una var ianza del error que depende del estado del sistem a. En 

cont rapart ida, este m étodo puede sufr ir  de errores de m uest reo a la vez que 

requiere asum ir coeficientes de auto-correlación. Una últ im a alternat iva es la 

de crear perturbaciones a part ir  de relaciones prefij adas en los cam pos de 

error de los bordes. A diferencia del método anter ior que const ruye las 

perturbaciones a part ir  de un núm ero lim itado de puntos, en este m étodo las 

perturbaciones se generan a part ir  de relaciones prefij adas para t odos los 

puntos y var iables.  Para eso se const ruyen perturbaciones al azar de t ipo 

gaussiano con m edia cero y var ianza Ρ ,  que es fij a y que se puede obtener de 

algún sistem a de asim ilación var iacional.  Al m ism o t iem po, se asum en que las 

perturbaciones evolucionan tem poralm ente m ediante un proceso auto-

regresivo. La ventaja de este m étodo es que no requiere alm acenar grandes 

volúm enes de inform ación, aunque se pierde la dependencia tem poral del flujo. 

Técnicas de este t ipo han sido im plem entadas por ejem plo en Torn y Hakim  

(2008 a, b)  y Torn y Hakim  (2009 a, b) .     

Los resultados encontrados en el t rabajo de Torn y ot ros (2006)  m uest ran que 

la m ejor opción, aunque m uchas veces difícil de im plem entar, es ut ilizar un 

ensam ble global para proveer las condiciones de borde apropiadas. Sin 

em bargo, las alternat ivas m encionadas anter iorm ente, a pesar de sus 

lim itaciones y debilidades propias, br indan resultados razonables en térm inos 

de errores.   

En esta sección im plem entaremos la técnica de perturbación de las condiciones 

de borde lateral,  aplicadas a la situación en la que las m ism as const ituyen una 

fuente de error. De esta m anera, estudiarem os el im pacto de im plem entar 
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dicha técnica con respecto al exper im ento MPBI  del capítulo anter ior . El 

exper im ento con perturbación de bordes se denom inará exper im ento de 

Modelo Perfecto y Bordes Im perfectos con Bordes Perturbados (MPBI  BP) .  Por 

su parte, el algor itm o IMA requiere de un período de 8 m eses de 

ent renam iento para lograr una convergencia a valores cercanos a los ópt im os. 

El ent renam iento se lleva a cabo tomando com o valor inicial el valor  final de 

IMA del exper im ento MPBI .  

Tal com o m encionamos anter iorm ente, la ut ilización de las condiciones de 

bordes dadas por el m odelo operat ivo GFS de 1° de r esolución hor izontal en 

lugar del FNL const ituyen la única fuente de error del sistem a en ambos 

exper im entos. En el exper im ento MPBI  BP se int roducen perturbaciones a las 

condiciones de borde lateral provenientes del m odelo GFS.  La m etodología 

em pleada para generar dichas perturbaciones es sim ilar  a la técnica de 

perturbaciones al azar tomadas de una clim atología que int roduj im os 

anter iorm ente, aunque com o verem os a cont inuación, no es exactam ente 

igual.  En nuest ro caso las perturbaciones se obt ienen a part ir  de la base de 

datos del CFSR correspondientes a los años 2008 y 2009 con una resolución de 

2.5°, tom ando dos cam pos de fechas diferentes al az ar, para luego restar los y 

escalar los por un factor  de 0.1. Este es un valor  de factor  de escala muy 

sim ilar  al ut ilizado por Torn y ot ros (2006)  en su im plem entación de 

perturbaciones a part ir  de una clim atología (que es del orden de 0.11) , cuyo 

valor  fue est im ado buscando que la var ianza tem poral de las var iables en los 

bordes coincidiera con la var ianza de un ensam ble global.  En este caso 

tam bién se tom a la precaución de no repet ir  las m ismas fechas para generar 

las perturbaciones de cada m iem bro del ensam ble. Dado que en este caso se 

requieren condiciones de borde perturbadas para todos los ciclos de pronóst ico 

y asim ilación, las perturbaciones evolucionan tem poralm ente junto con los 

ciclos de asim ilación. Esta evolución tem poral se obt iene realizando la resta de 

los cam pos del CFSR correspondientes a las fechas sub-siguientes a las 

elegidas para generar la perturbación de bordes en el pr im er ciclo. De esta 

m anera se obt ienen perturbaciones cuya evolución tem poral em ulan la 

var iabilidad tem poral del f lujo atm osférico. Esta form a de generar las 
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perturbaciones t iene la pr incipal ventaja respecto de la técnica m encionada 

previam ente es que al evolucionar tem poralm ente, las perturbaciones 

resultantes guardan una consistencia tem poral.  Al m ism o t iem po se respeta la 

frecuencia tem poral de la incert idumbre de los bordes y no se int roducen 

frecuencias espurias en el forzado lateral.   En cont rapart ida, y com o ya hem os 

m encionado, esta forma de perturbar los bordes no t iene en cuenta las 

incert idum bres del día producidas por las inestabilidades de escala m ayor a la 

representada en nuest ro dom inio regional,  sino que sólo tenem os una 

est im ación clim atológica de la incert idum bre proveniente del exter ior  del 

dom inio.  

En la  Figura 4.9 se m uest ra el EETS para los exper im entos  MPBI  y MPBI  BP. 

Vem os aquí que perturbar las condiciones de borde, aun sin reproducir  los 

errores del día, repercute en una m ejora del análisis desde el punto de vista 

global (Figura 4.9 a) , dado que los errores del exper im ento MPBI -BP son 

m enores que los del exper im ento MPBI . Geográficam ente notam os que la 

m ayor m ejora se produce en lat itudes m edias, en regiones relat ivam ente 

alejadas de los bordes, com o era de esperar, dados los resultados del capítulo 

anter ior  (Figura 4.9 c) . Si observam os la dist r ibución del EETS en la vert ical 

notam os que las m ejoras por int roducir  perturbaciones en los bordes, son 

práct icam ente sim ilares en toda la t roposfera (Figura 4.9 d) .  

Separando las diferentes componentes del error en energía (Figura 4.10),  la 

m ejora se da especialm ente en la com ponente no sistem át ica, tal como se 

podía esperar, ya que en este caso la componente dom inante del error es la no 

sistem át ica (Figura 4.10 d y h) . Sin em bargo, a lo que se debe prestar especial 

atención en estos casos es a la m ejora de la representación del error  por parte 

del ensam ble. Esto lo podem os ver en la Figura 4.11, que m uest ra un claro 

aum ento de la dispersión en lat itudes m edias, y cuyo pat rón espacial se hace 

m ás parecido al del error en el exper im ento con perturbación de bordes (Figura 

4.11 e) . Sin em bargo, la m agnitud de los valores de dispersión cont inúan 

siendo m enores a los del error . La correlación tem poral evidencia que hay una  

m ejora en la representación del error en esta región, incluso en zonas m uy 
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cercanas al borde oeste (Figura 4.11 f) . Este hecho puntual es  digno de 

m encionarse, dado que en este caso no estam os representando los er rores del 

día del flujo.    

En la Tabla 4.3 se m uest ran las reducciones/ amplificaciones relat ivas de error 

y dispersión, junto con la m ejora en la correlación tem poral para el 

exper im ento MPBI  BP con respecto al exper im ento MPBI . Podem os ver aquí 

que la m ejora en lo que a errores respecta se da en todas las var iables 

m ost radas en la tabla (excepto la precipitación) , siendo la componente no 

sistem át ica la que m ayor aporte realiza a dicha m ejora. Sin em bargo, el aporte 

m ás notor io de la perturbación de las condiciones de borde se observa en el 

aum ento de la dispersión del ensamble, que m uest ra valores en torno del 20 al 

30 %  para var iables com o la energía, el v iento zonal y la tem peratura, 

m ient ras que para las var iables de masa com o la presión en superficie y  el 

geopotencial,  el increm ento es del 150% . Tam bién observam os una m ejora de 

la correlación tem poral,  que com parado con los exper im entos de m odelo 

im perfecto de la sección anter ior , vem os que son del m ism o orden de 

m agnitud.  El EHIV por su parte m uest ra una m ejora con respecto al error , que 

se evidencia en lat itudes m edias por la com ponente no sistem át ica (no se 

m uest ra) . Las com ponentes sistem át icas por el cont rar io, m uest ran cier ta 

degradación a juzgar por los valores de la Tabla 4.3. No obstante esto, la 

correlación de la dispersión con el error  m uest ra una m ejora, la que 

geográficam ente se evidencia en lat itudes m edias, en regiones cercanas a los 

bordes oeste y sur (no se m uest ra) .  La precipitación por su parte, tal com o 

ocurr ió en el capítulo anter ior cuando analizam os el im pacto de int roducir el 

error  en los bordes con respecto al caso perfecto, no m uest ra una gran 

sensibilidad en lo que se refiere a errores.  No obstante, m uest ra cier to 

aum ento de la dispersión y sobre todo una m ejora en la correlación ent re el 

error  y la dispersión.   
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  Total MNBIAS SDBIAS No-SIST Dispersión Correlación 

EETS -22,47 -4,21 -2,15 -25,72 21,68 0,120 

U -9,28 -5,84 5,08 -9,98 33,90 0,066 

T -8,65 -3,01 -2,07 -9,36 32,89 0,054 

PSFC -13,13 -2,90 -8,09 -13,28 156,83 0,066 

Geopot -8,92 -5,09 0,87 -10,53 141,25 0,040 

EHIV -8,26 6,33 8,42 -8,36 5,62 0,020 

PP 0,40 0,01 -1,19 0,55 4,20 0,041 
Tabla 4.3: Porcentaje de reducción de errores y de dispersión en el ensamble, junto con aumento de 
correlación entre RMSE y dispersión del experimento MPBI-BP con respecto al experimento 
MPBI. Valores negativos indican reducción y positivos incremento en las diferentes variables.  

 

A la luz de estos resultados, podemos afirm ar que la perturbación de las 

condiciones de borde m ejora la representación espacial en el ensam ble de la 

incert idum bre. El análisis de la IMA en estos exper im entos que se m uestra en 

la Figura 4.12 apunta en la m isma dirección. Aquí se aprecia la clara reducción 

de la IMA en el exper im ento con bordes perturbados (Figura 4.12 a) .  Desde el 

punto de vista geográfico notam os la reducción de la inflación en todo el 

dom inio, especialm ente en lat itudes m edias. Sólo persiste el m áxim o asociado 

a la incert idum bre en la región de los Andes, aunque incluso en esta región la 

dism inución de la IMA es notable en com paración con el exper im ento sin 

perturbación de bordes (Figura 4.12 c) .  Notam os también que la IMA en el 

exper im ento MPBI -BP t iene valores sim ilares en los bordes este y oeste, a 

diferencia de lo que ocurre en el exper im ento MPBI  (Figura 4.12 b y c) .  En la 

vert ical encontram os que la reducción de la IMA se da en la m ayor parte de la 

colum na atm osfér ica, aunque la m ayor reducción la encont ram os en los niveles 

super iores de la t roposfera (Figura 4.12 d) .  

Esta clara reducción de la IMA se puede comprender más fácilm ente al 

observar la Figura 4.13 que m uest ra los valores de la ecuación (3.8) . Se 

aprecia aquí la dism inución del déficit  de dispersión en el exper im ento con 

perturbación de bordes en comparación con el exper im ento sin perturbación, 

especialm ente en el v iento zonal (Figura 4.13 d) .  Sólo en la región de los 

Andes subt ropicales persiste el déficit ,  aunque claram ente es m ucho m enor 

que en ot ros exper im entos, com o por ejem plo el MPBP. Tam bién en la 
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tem peratura sobre el cont inente (Figura 4.13 e)  y en la hum edad específica 

(Figura 4.13 f)  sobre el At lánt ico se aprecia que la falta de dispersión del 

ensam ble es m enor que en el caso sin perturbación de bordes.   

Por lo tanto, la perturbación de las condiciones de borde redunda en una clara 

m ejora de la calidad del análisis, ya que al representar más adecuadam ente en 

el ensam ble la fuente de error , el peso dado a las observaciones durante el 

proceso de asim ilación es m ayor y esto perm ite que la calidad del análisis sea 

m ayor. Sin em bargo, no debem os perder de vista que la técnica de 

perturbación de bordes implem entada aquí sólo considera incert idum bres 

clim atológicas en las condiciones de borde. Es decir ,  en este caso no estam os 

teniendo en cuenta los errores del día en las condiciones de borde, y este es 

quizás el m ayor lim itante de la técnica im plem entada aquí. No obstante esto, 

es notable que aun con esta debilidad del m étodo im plem entado, la m ejora en 

la calidad del análisis haya sido im portante.  

 

4.4 Experimentos de Modelo y Bordes Imperfectos   

 En esta sección retom amos el exper im ento MIBI  del capítulo anter ior  para 

evaluar el im pacto de incluir  la incert idum bre en el m odelo y en las condiciones 

de borde cuando am bas fuentes de error están presentes sim ultáneam ente. 

Esto es, se int roducen en el exper im ento MIBI  del capítulo anter ior  las técnicas 

de ensam ble físico y de perturbación de bordes al azar ut ilizados en las 

secciones previas. De esta m anera, el exper im ento con inclusión de fuentes de 

error se denom inará de Modelo Im perfecto y Bordes Im perfectos con Ensam ble 

Físico y Bordes Perturbados (MIBI  EF BP) , el cual se com para con el 

exper im ento MIBI  del Capítulo 3. En este caso, la técnica de IMA requiere de 

un período de ent renam iento de 4 m eses a part ir  del valor final del 

exper im ento MIBI .   

Los errores en Energía Total Seca de am bos exper im entos (Figura 4.14) 

m uest ran que en este caso es sum am ente ventajoso im plem entar 

sim ultáneam ente la técnica de ensam ble físico y perturbación de bordes. 
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Podem os ver  que m uchas de las regiones afectadas por estas fuentes de error 

ven reducidos sustancialm ente sus errores, tanto en la región de convección 

act iva en el norte del dom inio com o la región de los Oestes de lat itudes m edias 

y en part icular  la región de orografía compleja de los Andes (Figura 4.14 c) . 

Tam bién se observa que la m ejora es mayor en los niveles bajos del m odelo 

(Figura 4.14 d), lo cual está asociado a la reducción de los errores 

provenientes del m odelo, tal com o se observa en la Figura 4.1. Asim ism o, las 

com ponentes del EETS (Figura 4.15)  también ev idencian  la m ejora tanto en la 

com ponente sistem át ica del mnbias (Figura 4.15 b y f)  com o de la componente 

no sistem át ica (Figura 4.15 d y h) .  Tal com o ocurr ía en los exper im entos 

anter iores, el aporte del  sdbias en este caso es insignificante (Figura 4.15 c y 

g) .  Sin perder de vista lo m ás im portante, la reproducción del error del sist em a 

a part ir  de la dispersión del ensam ble m uest ra una m ejora en la Figura 4.16 

del exper im ento MIBI -EF-BP, si bien su m agnitud es aún m enor en 

com paración con el error. Esta m ejora la podem os apreciar  especialm ente en 

la correlación tem poral en lat itudes m edias cerca de los bordes sur y oeste 

(Figura 4.16 f) . 

Estos resultados se pueden corroborar también en la Tabla  4.4, que m uest ra 

la com paración de errores relat ivos del exper im ento MIBI  EF BP con respecto 

al exper im ento MIBI . Todas las var iables m ost radas aquí m uest ran una 

reducción im portante del error . No obstante, también se evidencian aum entos 

de la com ponente del mnbias en las var iables de m asa y hum edad, algo que 

tam bién observábam os cuando analizam os el caso de modelo im perfecto (ver 

Tabla 4.2) .   Al m ism o t iem po se observa un aum ento en la dispersión del 

ensam ble (salvo para la energía) , la cual está explicada pr incipalm ente por la 

perturbación en las condiciones de borde. Incluso se aprecia que las var iables 

de m asa son las que m ás aum entan su dispersión, y las que m uest ran un 

aum ento del error  sistem át ico, lo cual se debe a la im plem entación de la 

técnica de ensam ble físico, tal com o encont ramos anter iorm ente.  Por su parte, 

la correlación entre el error  y la dispersión del ensam ble aum enta en todas las 

var iables en una m agnitud sim ilar  al caso de los exper im entos de m odelo 

im perfecto.  
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  Total MNBIAS SDBIAS No-SIST Dispersión Correlación 

EETS -28,54 -51,73 -36,43 -25,72 -14,93 0,132 

U -13,38 -25,09 -14,74 -13,25 6,67 0,061 

T -14,87 -28,35 -27,96 -12,43 15,67 0,061 

PSFC -8,75 21,55 -2,08 -13,93 77,61 0,052 

Geopot -5,58 34,48 -16,70 -11,26 77,72 0,054 

EHIV -15,84 28,15 -0,10 -15,09 -7,17 0,060 

PP -7,96 0,06 6,75 -11,54 -17,98 0,051 
Tabla 4.4: Porcentaje de reducción de errores y de dispersión en el ensamble, junto con aumento de 
correlación entre RMSE y dispersión del experimento MIBI-EF-BP con respecto al experimento 
MIBI. Valores negativos indican reducción y positivos incremento en las diferentes variables.  

 

Finalm ente, analizam os el comportam iento de la IMA en estos exper im entos 

(Figura 4.17) .  En este caso se aprecia cóm o la im plem entación de la técnica 

de ensam ble físico y perturbación de las condiciones de borde lateral resulta en 

una reducción notable de la inflación, lo cual es indicat ivo de que tales técnicas 

realizan un buen t rabajo en busca de representar adecuadam ente el error del 

análisis. En efecto, la dism inución de la inflación lleva a que el exper im ento 

MIBI  EF BP tenga valores de IMA infer iores incluso a los del exper im ento MPBP 

(Figura 4.17 c) . En el perfil vert ical se aprecia que la dism inución de la 

inflación se da en práct icam ente toda la colum na atm osfér ica, con la m ayor 

dism inución en la t ropósfera alta (Figura 4.17 d) .  Por su parte la Figura 4.18 

m uest ra que el m arcado déficit  de dispersión en viento zonal que evidencia el 

exper im ento MIBI  (Figura 4.18 a)  se ve práct icam ente elim inado en todo el 

dom inio en el exper im ento MIBI  EF BP (Figura 4.18 d) . La temperatura en 

niveles bajos por su parte m uest ra que aún persiste cier ta falta de dispersión 

en zonas cont inentales en lat itudes t ropicales y especialm ente sobre los Andes 

subt ropicales (Figura 4.18 e) . La hum edad específica en cam bio m uest ra que 

con la im plem entación sim ultánea del ensam ble físico y de la perturbación de 

los bordes pasam os de tener falta de dispersión en la región ecuator ial a 

excesos de dispersión, siem pre dent ro de un pat rón espacial un tanto ruidoso 

(Figura 4.18 f) .   
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Los resultados obtenidos para este exper im ento m uest ran que la 

im plem entación del ensam ble físico y de perturbación de bordes es m uy út il.   

En part icular m uest ran que ayudan a representar de m anera más adecuada las 

fuentes de error  dent ro del sistem a y en consecuencia perm iten que la técnica 

IMA no deba adoptar valores ext remadamente altos en pos de com pensar la 

falta de dispersión en el ensamble. Dado que estas condiciones de m odelo y 

borde im perfectos son las más realistas de los exper im entos propuestos, es 

claro que cualquier sistem a de análisis-pronóst ico regional necesar iam ente 

debe adoptar tales est rategias para poder obtener una representación 

adecuada tanto del estado del flujo atm osfér ico com o de su incert idumbre 

asociada.  Con todo, estas est rategias son fact ibles de ser  m ejoradas y en ese 

sent ido se pueden aplicar ot ras técnicas com plem entar ias.  
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Capítulo 5: Sensibilidad del análisis y del pronóstico a 
la resolución horizontal del modelo: Experimentos con 
observaciones reales 

5.1 Introducción 

Este capítulo está dedicado a los exper im entos diseñados para la evaluación de 

la sensibilidad del análisis a la resolución del m odelo, ut ilizando datos reales. El 

pr im er objet ivo de este capítulo es el de cuant ificar el grado de m ejora de la 

calidad del análisis al increm entar la resolución hor izontal del m odelo. Com o 

objet ivo secundar io, se busca cuant ificar, dada la m ejora del análisis, en qué 

m edida se increm enta la calidad  del pronóst ico. Dent ro del objet ivo 

secundar io, haremos especial hincapié en la m ejora del pronóst ico de eventos 

de convección organizada. 

Estos exper im entos complem entan los exper im entos idealizados de los 

capítulos 3 y 4, ya que se concent ran en un aspecto clave de cualquier sistem a 

de análisis – pronóst ico que es la capacidad del m odelo en representar los 

procesos de diferentes escalas. Este punto guarda relación con los 

exper im entos de m odelo im perfecto de los capítulos anter iores en los que la 

fuente de error estaba en la representación de los procesos de escala sub-

ret icular . En dichos exper im entos encontramos que los errores en dichos 

procesos pueden provocar un aum ento im portante del error del análisis, y que 

es necesar io adoptar alguna est rategia para m it igar sus efectos. Una 

posibilidad que exploram os fue la im plem entación de la técnica de ensam ble 

físico junto con la IMA, la cual ayuda a reducir  el error  del análisis.  En estos 

exper im entos en cam bio el cam ino a recorrer es diferente, ya que lo que se 

busca es m ejorar la representación de los procesos de m enor escala a part ir de 

un aum ento de la resolución hor izontal del m odelo.   Sin em bargo, no debemos 

perder de vista que estos exper im entos ut ilizan inform ación real,  m ient ras que 

los anter iores son idealizados, lo cual lim it a la comparación de los resultados 

ent re am bos conjuntos de exper im entos.   Un últ im o punto  destacar de los 

exper im entos de este capítulo es el hecho de que  a part ir  de los m ism os 

podem os tener una pr im era noción acerca de en qué m edida la resolución del 
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m odelo influye en la calidad del análisis en comparación con ot ros factores no 

estudiados explícitam ente en esta Tesis com o por ejem plo la cant idad de 

inform ación asim ilada. 

El presente capítulo está dividido en 3 partes:  en la pr im era descr ibim os el 

diseño exper im ental,   en la segunda parte se estudia la m ejora de la calidad 

del análisis, y finalm ente  en la tercera y últ im a se analiza la m ejora en la 

calidad del pronóst ico. 

 

5.2 Diseño experimental 

Para la realización de estos exper im entos se ut iliza el algor itm o LETKF 

acoplado al m odelo WRF-ARW en su versión 3.4, sobre un dom inio que abarca 

el Pacífico Noroeste (ver Figura 5.1) . Las diferencias de la versión del m odelo 

WRF-ARW ut ilizado en este capítulo con respecto a los capítulos previos y que 

pueden afectar a los exper im entos de esta Tesis son m enores. La diferencia 

m ás im portante ent re am bas versiones y que afecta a nuest ros exper im entos 

radica en la m odificación de algunos parámetros de la param etr ización YSU.  En 

estos exper im entos se generan dos análisis, con una frecuencia de asim ilación 

de datos de 6 horas, cuyas resoluciones son de 60 (LETKF 60K)  y de 20 km  

(LETKF 20K) , respect ivam ente. La cant idad de niveles vert icales sigm a-p en 

am bos análisis es de 40, con tope en el nivel de 10 hPa. Las param et r izaciones 

físicas ut ilizadas se detallan en la Tabla 5.1 y son las m ism as para todos los 

m iem bros del ensam ble. Los exper im entos com ienzan a las 00 UTC del 7 de 

agosto de 2008 y se ext ienden hasta las 00 UTC del 30 de sept iem bre de 

2008. 
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Microfísica WSM-5 clases  

Onda larga RRTM  

Onda corta Dudhia  

Capa superficie Monin Obukhov 

Suelo Noah 

Capa limite YSU  

Convección Kain-Fristch  

Tabla 5.1: Parametrizaciones físicas utilizadas en los experimentos de asimilación de datos reales. 

 

La cant idad de m iem bros ut ilizados para el LETKF es de 40 m iem bros, al igual 

que en los exper im entos idealizados discut idos en los capítulos 3 y 4. Los 

parám etros de localización hor izontal son de 400 km  (1460 km  de radio de 

influencia)  para el LETKF 60K ( la m ism a escala de localización de los 

exper im entos idealizados)  y de 133 km  ( radio de influencia de 485 km )  para el 

LETKF 20K. Este procedim iento se realiza por el hecho de que la covar ianza  

ent re las var iables decae m ás rápidam ente con la distancia a m edida que se 

resuelven escalas m enores, y por lo tanto  para filt rar  eficientem ente 

correlaciones espurias es necesar io reducir  la escala de localización espacial 

(Zhang, y ot ros, 2009, Miyoshi y Kondo, 2013) . Para la localización vert ical se 

ut iliza la m ism a escala para am bos sistemas, es decir  un valor de 0.4 en la 

escala logarítm ica de presión, que es la m ism a que la ut ilizada en los 

exper im entos idealizados. Asim ism o, se ut iliza la técnica IMA en am bos 

exper im entos. En ninguno de los dos exper im entos se ent rena la IMA. En el 

caso del LETKF 60K se ut ilizan los valores de IMA del t rabajo de Miyoshi y Kunii 

(2012b) , m ientras que para el LETKF 20K los valores de IMA iniciales se 

reducen a una tercera parte de los valores iniciales del LETKF 60K. Esta 

reducción del valor  inicial de la IMA en el exper im ento LETKF 20K se realiza 

debido a que la ut ilización de los m ism os valores de IMA del exper im ento 

LETKF 60K produce inestabilidades num éricas.  Es im portante rem arcar que 
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dado que estam os ut ilizando las m ism as param etr izaciones físicas para t odos 

los m iem bros del ensam ble, sólo tenem os la técnica IMA para compensar la 

falta de dispersión del ensam ble.  

 Am bos análisis son alim entados por las m ism as observaciones las cuales  

provienen de diversas fuentes, com o radiosondeos, perfiladores de vient o, 

estaciones de superficie, boyas, barcos, aviones, est im aciones de viento en 

superficie provenientes del Advanced Scatterom eter ( ASCAT)  y est im aciones 

de tem peratura provenientes del Atm ospher ic Infrared Sounder  (AIRS) . No se 

incluyen datos de radianzas de satélite, que en los sistem as de asim ilación 

operat ivos de los cent ros m undiales de pronóst ico, const ituyen buena parte del 

volum en de inform ación satelital asim ilada (del orden del 50% ) . La base 

observacional ut ilizada en estos exper im entos es la de Miyoshi y Kunii (2012b) , 

y esencialm ente el exper im ento LETKF 60K coincide en su configuración con el 

de dicho t rabajo. En la Figura 5.2 se m uest ra el núm ero total de observaciones 

asim iladas de viento zonal,  tem peratura y hum edad específica en cajas de 5° 

por 5° discr im inadas por capas vert icales ent re sup erficie y 800 hPa, ent re 800 

y 300 hPa y por encim a de 300 hPa. En esta figura podemos apreciar que la 

dist r ibución espacial de observaciones claram ente no es hom ogénea. Vem os en 

pr im er lugar que las observaciones t ienden a aparecer m ás abundantem ente 

sobre áreas cont inentales, en donde se cuenta con mayor núm ero de 

estaciones de superficie y de radiosondeos. Asim ism o notam os una gran 

cobertura de datos de tem peratura por encim a del nivel de 300 hPa, asociados 

pr incipalm ente a las est im aciones satelitales de los AIRS. Las est im aciones del 

AIRS en los niveles cercanos a la superficie no se han tenido en cuenta en este 

caso dado que sus errores son m ayores ( Ho y ot ros, 2007) . Los datos de 

viento por su parte m uest ran áreas puntuales de m ayor concent ración sobre el 

cont inente en los niveles altos. Tam bién encontram os un gran núm ero de 

observaciones de viento en el océano lejos del cont inente en niveles bajos que 

corresponden a est im aciones ASCAT. Podem os ver entonces, que a diferencia 

de los exper im entos idealizados, esta dist r ibución espacial de observaciones 

t ípica de un sistem a real es ir regular tanto espacial com o tem poralm ente.  
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Las condiciones iniciales y de bordes de los respect ivos exper im entos 

provienen de la base de datos del FNL. Para generar las perturbaciones 

iniciales de los respect ivos ensam bles se aplica la técnica de perturbaciones al 

azar ut ilizando para ello cam pos del FNL correspondientes al m es de julio de 

2008, eligiendo la resta de dos campos para luego escalar las por un factor de 

0.2 y sum arlas al cam po del FNL correspondiente al 7 de agosto. Asim ism o, 

todos los m iem bros de los ensam bles ut ilizan las m ism as condiciones de borde, 

por lo que no se t ienen en cuenta en este caso las fuentes de incert idum bre 

asociadas a los errores provenientes del exter ior  del dom inio, que com o ya 

vim os en los capítulos previos, t ienen una gran influencia en lat itudes m edias 

especialm ente.  

A part ir  de ambos sistem as de análisis, para cada ciclo de asim ilación se 

realizan pronóst icos a 72 horas ut ilizando la ret ícula del LETKF 20K. Para los 

pronóst icos inicializados con el LETKF 60K se realiza una interpolación 

hor izontal del análisis de 60 km  a la ret ícula de 20 km  ut ilizando el sist em a de 

pre-procesam iento WPS  del m odelo WRF ( ver Figura 3.1, casillero PRE-WRF) .  

En este caso se escr iben los cam pos de análisis LETKF 60K en form ato binar io 

y se los procesa con los programas metgrid y real interpolándolos a la ret ícula 

del LETKF 20K. En am bos casos, se realiza una única corr ida determ iníst ica a 

part ir  de la m edia del ensam ble de análisis. Las param et r izaciones físicas 

ut ilizadas en la generación de los pronóst icos son las m ism as de la Tabla 5.1.  

A fines de com parar la calidad de los pronóst icos obtenidos a part ir  de los dos 

análisis LETKF con los análisis GDAS, se realiza una ser ie de pronóst icos con el 

m odelo WRF ut ilizando la información de los análisis provenientes del GDAS 

com o condición inicial,  ut ilizando la m ism a configuración de ret ícula y 

param et r izaciones de los pronóst icos inicializados a part ir  de los análisis LETKF. 

Estos pronóst icos serán refer idos en este capítulo com o pronóst icos GDAS. La 

resolución or iginal de los análisis operat ivos GDAS para el período del 

exper im ento es de 35 km . Sin em bargo, la resolución hor izontal de los análisis 

GDAS ut ilizados en este caso es de 1°, la cual es m enor que la de los 

exper im entos LETKF. Al igual que para los pronóst icos inicializados con los 
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análisis LETKF 60K, se ut iliza el sistem a WPS para interpolar los análisis GDAS 

a la ret ícula del LETKF 20K. En los 3 casos, el m odelo WRF es forzado en los 

bordes con los pronóst icos operat ivos del m odelo GFS con una resolución 

hor izontal de 1°.  

El período de ver ificación tanto de los análisis com o de los pronóst icos abarca 

desde las 00 UTC del 20 de agosto hasta las 00 UTC del 30 de sept iem bre. De 

esta manera, elim inam os las pr im eras dos sem anas de los exper im entos, para 

evitar  incluir  el período de spin-up de los m ism os en la ver if icación. Por lo 

tanto, la cant idad total de análisis ver if icados es de 165. Sin em bargo, existe 

un faltante de pronóst icos, el cual abarca desde las 18 UTC del 13 de 

sept iem bre hasta las 18 UTC del 14 de sept iem bre, inclusive. Este bache se 

produce por la falta de pronóst icos de la base de datos del m odelo GFS en 

estas fechas, lo que no perm ite especif icar las condiciones de borde para forzar 

al m odelo. Esto reduce por lo tanto el número total de pronóst icos disponibles, 

ver ificándose una cant idad total de 160 pronóst icos.  

 

5.3 Verificación de la calidad del análisis 

Analizam os en pr im er lugar la calidad del análisis de los exper im entos LETKF 

60K y LETKF 20K, con el objet ivo de estudiar el grado de m ejora del análisis al 

aum entar la resolución hor izontal del m odelo. En este caso, com o se t rata de 

un exper im ento realista no se conoce la verdadera evolución de la atm ósfera 

com o ocurr ía en los casos de los exper im entos idealizados de los Capítulos 3 y  

4. Por este m ot ivo, para realizar un análisis sim ilar  necesitam os ut ilizar un 

análisis que a pr ior i podam os considerar que se aproxim a más a la realidad 

para ut ilizar com o referencia. En este caso ut ilizam os com o referencia el 

análisis operat ivo GDAS. Si bien se sabe que el GDAS, com o cualquier ot ro 

análisis operat ivo, sufre de diferentes errores y que es tan sólo una est im ación 

de la condición real de la atm ósfera;  la cant idad de inform ación observacional 

incluida en dichos análisis supera largam ente a la cant idad de observaciones 

ut ilizadas para la generación de los análisis LETKF 60K y LETKF 20K. La 
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pr incipal diferencia, com o ya se m encionó anter iormente, proviene de la 

inform ación de radianza m edida por satélites.  

Ot ro punto a tener en cuenta en lo que se refiere a la ver ificación de la calidad 

del análisis, es que tanto el análisis  GDAS com o el LETKF 20K son interpolados 

a la ret ícula del análisis LETKF 60K, m ediante una interpolación lineal.  Esto se 

hace así para realizar la comparación ut ilizando la m isma ret ícula y llevar los 

análisis a una escala en la que am bos son com parables.   

Com enzam os la ver ificación m ediante el análisis del EETS, que se m uest ra en 

la Figura 5.3. Aquí notam os que en el promedio espacial hay una m ejora en el 

análisis de 20 km  (Figura 5.3 a) ,  com o así tam bién en el prom edio tem poral 

(Figuras 5.3 b, c y d) .  La dist r ibución geográfica nos m uestra dos regiones de 

m áxim o error:  en lat itudes m edias en la franja de paralelos entre 35 y 45°N, y  

en una am plia zona del océano en la banda de lat itudes ent re 10 y 25°N, cuyos 

errores crecen gradualm ente a m edida que nos m ovemos hacia el oeste, hasta 

alcanzar los máxim os absolutos cerca del cont inente. El or igen de los errores 

en lat itudes m edias obedece a la act ividad de las ondas baroclínicas t ípica de 

esta banda de lat itudes, en donde alcanzan su m ayor profundidad y se 

propagan rápidam ente a t ravés del dom inio. En lat itudes t ropicales en cambio, 

el error  está explicado por procesos convect ivos y en especial por la act ividad 

de los ciclones t ropicales. El perfil vert ical de errores (Figura 5.3 d)  m uest ra 

por su parte que la m ayor m ejora en el análisis de 20 km  se da pr incipalm ente 

en los niveles infer iores de la t roposfera, aunque tam bién encont ram os ot ra 

zona de m ejora en los niveles altos de la t roposfera. Tam bién se aprecia el 

m áxim o de error  en am bos sistem as en el nivel de 800 hPa, el cual está 

explicado pr incipalm ente por diferencias sistem át icas con el análisis GDAS,  

com o verem os m ás adelante. 

A fines de reconocer las fuentes de error  encont rados en las diferentes 

regiones, en la Figura 5.4 se m uest ran los errores en energía divididos por 

com ponentes. Aquí notamos que en general los errores no sistem át icos son los 

que dom inan en am bos análisis (Figura 5.4 g y h) , los cuales se m axim izan en 

lat itudes m edias asociados al pasaje de las ondas baroclínicas y en lat itudes 
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t ropicales frente al cont inente,  relacionados con los ciclones t ropicales 

regist rados en esta región durante el período experim ental.  En regiones 

t ropicales, especialm ente sobre áreas oceánicas, notam os tam bién que la 

com ponente sistem át ica del mnbias es de gran im portancia (Figura 5.4 c y d) . 

La del sdbias en cambio es de m enor m agnitud, salvo en áreas cont inentales, 

donde cobra cier ta relevancia y está asociada a diferencias en la amplitud de la 

oscilación diar ia de viento  en la capa lím ite y de presión en superficie en casos 

de ciclones t ropicales ent re los m odelos GFS y WRF (Figura 5.4 e y f) .  A fin de 

reconocer con m ejor detalle el com portam iento de las diferentes var iables, en  

la Figura 5.5 se m uest ran las diferentes com ponentes de error  para el v iento 

(Figura 5.5 a-c) , la temperatura (Figura 5.5 d- f) ,  la presión en superficie 

(Figura 5.5 g- i)  y la hum edad integrada en la vert ical (Figura 5.5 k - l)  en el 

exper im ento LETKF 60K. Aquí reconocem os nuevam ente que la componente no 

sistem át ica del error  es la m ás im portante en todas las var iables, la cual 

dom ina en lat itudes m edias especialm ente. Asim ism o se resalta  la 

com ponente sistem át ica del mnbias sobre áreas oceánicas (Figura 5.5 d, y g) , 

que explica la m ayor parte del error en dicha región, especialm ente en la 

tem peratura y la presión de superficie. La com ponente del sdbias se vuelve 

im portante sólo para la presión en superficie en dos bandas est rechas que 

rodean a la isla de Taiwán (Figura 5.5h), la cual se asocia a diferencias ent re 

los análisis en la profundidad de los t ifones que circulan por esta región.  

Para estudiar la dist r ibución vert ical de las diferentes com ponentes del error, la 

Figura 5.6 m uest ra las componentes del error  prom ediadas hor izontalm ente 

para el geopotencial,  la tem peratura, el viento zonal y la hum edad específica. 

Podem os apreciar  aquí que tanto el geopotencial com o la tem peratura 

presentan buena parte del error  total en las com ponentes sistem át icas. Se 

aprecia que para el geopotencial,  el análisis de 60 km  presenta m enores 

diferencias con el GDAS que el de 20 km  en todas las com ponentes del error a 

lo largo de la vert ical.  Algo sim ilar  ocurre con la tem peratura, aunque las 

diferencias son m ás evidentes en los niveles altos. En niveles bajos en cam bio, 

dom ina la com ponente sistem át ica, la cual se m axim iza en 800 hPa, y es la  

que explica el m áxim o de error  en energía t otal seca en dicho nivel (Figura 5.3 
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d) . En la com ponente zonal del viento en cam bio, vem os que la m ayor parte 

del error  corresponde a la componente no sistem át ica y que en esta var iable, 

junto con la de viento m eridional que no se m uest ra, es donde se aprecia la 

m ejora del análisis de alta resolución. Para la humedad específica (Figura 5.6 

m -p), notam os una reducción del error  en el análisis de 20 km  con respecto al 

de 60 km . Con todo, en esta var iable tam bién observam os que las 

com ponentes sistem át icas son importantes, especialmente la relacionada con 

la diferencia entre m edias (mnbias) .  Aquí observam os un bias posit ivo en 

superficie, que se da sobre las áreas oceánicas, m ient ras que hacia el tope de 

la capa lím ite (niveles ent re 800 y 850 hPa) , dicho bias se vuelve negat ivo.  

Para determ inar la significancia de los resultados obtenidos, en la Tabla 5.2 se 

m uest ran los porcentajes de reducción y/ o aum ento del RMSE para el viento,  

la tem peratura, la altura geopotencial,  la hum edad específica y la presión en 

superficie, a excepción del EETS que está expresada por el error  cuadrát ico 

m edio. En negr ita se m uest ran aquellos valores significat ivos para un nivel de 

significancia del 1% , ut ilizando un m étodo bootst rap (Wilks, 2006) . El m étodo 

de bootst rap es aplicado para los valores de RMSE de las diferentes var iables, 

prom ediando en el espacio para cada t iem po de ver ificación. Para llevar a cabo 

el test  de signif icancia se generan 10000 réplicas de las m archas temporales 

de los errores del análisis LETKF 60K en cada una de las var iables, de form a tal 

de obtener los diferentes percent iles de la dist r ibución de errores del análisis 

de 60 km . En el paso siguiente se comparan los errores del análisis LETKF 20K 

con los percent iles est im ados previam ente, para luego determ inar si la 

diferencia ent re am bos análisis es significat iva.  

Los resultados de la Tabla 5.2 indican que las m ejoras del análisis LETKF 20K 

son significat ivas en EETS, en viento y en hum edad específica pr incipalm ente. 

Para las var iables de m asa en cam bio notam os una fuerte degradación del 

análisis de 20 km , con valores significat ivos. En tem peratura finalm ente, 

notam os una ligera m ejora, aunque la m ism a no es significat iva.  
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EETS U V T PH Q PSFC 

10.34 10.32 9.72 0.98 -25.72 12.91 -20.13 

Tabla 5.2: Porcentaje de reducción del error cuadrático medio para el EETS y de RMSE para 
diferentes variables del análisis LETKF 20K con respecto al análisis LETKF 60K. Valores positivos 
indican reducción y negativos incremento en las diferentes variables. En negrita se indican los 
valores estadísticamente significativos con una significancia del 1%.  

 

Estos resultados pueden ser explicados a part ir  de la teoría del ajuste 

geost rófico. De acuerdo con esta t eoría, las observaciones asim iladas de las 

var iables de m asa tendrán m ayor im pacto en escalas espaciales m ayores a las 

del radio de deform ación de Rossby. Para nuest ro dom inio, el radio de 

deformación de Rossby oscila entre los 3000 km  en el borde norte del dom inio 

y los 6000 km  en la lat itud de 20°N, considerando u n espesor de atm ósfera de 

10 km . Por su parte, las observaciones de viento tendrán un mayor im pacto en 

escalas espaciales m enores al radio de deform ación de Rossby (ver Kalnay, 

2003 y Žagar y ot ros 2004) .  Cuando en el análisis de m ayor resolución se 

reduce la escala de localización de las observaciones, se reduce la escala 

hor izontal de las correcciones int roducidas en el análisis y por ende se 

increm enta el im pacto de la corrección sobre las var iables de viento. Las 

correcciones sobre las var iables de m asa en cam bio tenderán a perderse m ás 

rápidam ente, al proyectarse m ayorm ente en m odos de ondas gravito- inerciales 

en lugar de ondas de Rossby de mayor escala. Este com portam iento explicaría 

entonces por qué no se observa una m ejora sobre dichas var iables al reducir  la 

escala de localización. Si bien en am bos análisis la localización ut ilizada es 

m enor que el radio de deform ación de Rossby, en el caso del LETKF 20K la 

escala hor izontal es m ucho m enor que en el análisis LETKF 60K. Por lo tanto, el 

reducir  la escala de localización del análisis de 20 km  es más eficiente en 

reducir  errores en las var iables de viento, pero no en las de m asa.  

En las regiones t ropicales en cambio, la teoría de balance geost rófico no es 

válida, por lo que la m ejora tanto en el v iento com o en la hum edad específica 
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puede explicarse por el hecho de que la escala espacial de var iabilidad es 

m enor para estas var iables que para las var iables de m asa. Por lo tanto, el 

reducir  la escala de localización genera una m ejora tanto en viento com o en 

hum edad específica. En var iables com o presión o temperatura en cam bio, al 

dism inuir  la escala de localización se pierde inform ación del f lujo de m ayor 

escala, que es la que m ejor descr ibe la var iabilidad de estas var iables. En 

consecuencia, el análisis de 60 km  es m ejor para descr ibir  a estas var iables.  

Las conclusiones que podem os ext raer hasta aquí de los errores de los 

respect ivos análisis es que en térm inos globales, increm entar la resolución del 

m odelo resulta en una m ejora de la calidad del análisis. Esto se observa en 

var iables como la energía, cuya m ejora responde especialm ente a la m ejora en 

el viento.  Esta var iable, junto con la hum edad específica const ituyen las 

var iables que reflejan la m ejora del análisis de 20 km .   No obstante, debido a 

que estam os realizando la ver ificación ut ilizando un análisis operat ivo, en 

donde tam bién hay errores presentes, la validez de nuest ra ver if icación es 

hasta cier to punto lim itada. De todos m odos, en la próxim a sub-sección en la 

cual se ver ificará la calidad de los pronóst icos a part ir  de las observaciones 

asim iladas, podrem os dar le m ayor validez a la ver if icación realizada hasta 

aquí.  

Un punto que hasta ahora no hem os abordado en esta ver ificación y  que 

perm ite ver ificar en qué m edida el ensam ble es capaz de representar la 

incert idum bre en la est im ación de las condiciones iniciales, es la com paración 

de los errores del análisis con la dispersión del análisis. La Figura 5.7 nos 

m uest ra el error , junto con la dispersión en EETS y la correlación temporal 

ent re am bas var iables para los dos análisis. En la Figura 5.8 se m uest ran los 

valores m edios de dispersión para el viento, la tem peratura y la presión en 

superficie. La pr im era diferencia que resalta en las  figuras es que la dispersión 

entre los m iem bros del ensam ble es m arcadam ente m ayor en el análisis de 

m ayor resolución. En general los aum entos en dispersión oscilan entre el 100 y 

el 500 %  para las diferentes var iables. Este aum ento de la dispersión podem os 

at r ibuir lo pr incipalm ente a la mayor capacidad del m odelo de 20 km en 
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representar tasas m ayores de crecim iento del error. Asim ism o, el m enor radio 

de influencia de las observaciones también cont r ibuye a increm entar la 

dispersión, ya que en cada punto de ret ícula del m odelo se ut iliza inform ación 

de un núm ero m enor de observaciones. En consecuencia, el efecto de 

reducción de la dispersión del ensam ble dado por la asim ilación de las 

observaciones es m enor.  Ot ro aspecto a notar en la dispersión del análisis de 

20 km , son los m ínim os puntuales y relat ivos de dispersión ubicados en zonas 

oceánicas, los cuales coinciden con zonas donde hay un m ayor núm ero de 

observaciones (ver Figura 5.2) .  Finalm ente, se observa que los m áxim os de 

dispersión se dan lejos de los bordes, lo cual está asociado a estar ut ilizando 

las m ism as condiciones de borde y que es consistente con lo encont rado en los 

exper imentos sin perturbación de bordes en los capítulos 3 y 4.   

La correlación ent re error  y dispersión (Figura 5.7 e y f )  m uest ra que no hay 

grandes m ejoras en el análisis de 20 km  en com paración con el de 60 km . Por 

el cont rar io, prom ediando hor izontalm ente la correlación de las figuras 

m encionadas, se observa una caída de 0.05 en la correlación tem poral en el 

análisis de m ayor resolución. Esto lo podem os apreciar por ejem plo en las 

regiones donde la correlación es negat iva en el análisis de 60 km , dado que en 

las m ism as se observa tam bién que la correlación del análisis de 20 km  es aun 

m ás negat iva. Por otro lado, cuando se analizan las diferentes var iables por 

separado, se observa que hay una m ejora en la correlación (de 0.038 para el 

viento zonal,  de 0.053 para la tem peratura y de 0.028 para la altura 

geopotencial) ,  salvo para la hum edad integrada en la vert ical que m uest ra una 

degradación de 0.04 en el análisis de 20 km  y la presión en superficie que no 

m uest ra cambios.  Es notable por tanto que a pesar de que las diferentes 

var iables que com ponen el error  en energía m uest ren una m ejora por 

separado, dicha m ejora no se refleje al integrar las. Este resultado sugiere 

entonces que desde un punto de vista integral,  increm entar la resolución del 

análisis no es suficiente para lograr una m ejor representación de la 

incert idum bre del análisis.  Esto ocurre a pesar de que el m odelo en este caso 

es capaz de representar m ás adecuadamente el crecim iento de los errores 

causados por las inestabilidades del sistem a, tal como m uestra el aum ento de 
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la dispersión. Sin em bargo, al comparar las figuras 5.7 e y 5.7 f,  observam os 

que las dist r ibución espacial de las regiones de m ayor y m enor correlación 

coinciden. Estos resultados sugieren que un aum ento de la resolución del 

m odelo ayuda a reducir  el error  del análisis y a increm entar la dispersión del 

ensam ble, pero no genera una m ejor correspondencia tem poral entre am bas 

var iables. Finalm ente, analizam os el com portam iento de la IMA que se m uest ra 

en la Figura 5.9. En pr im er lugar, observam os un ciclo diar io en el valor  de 

IMA, lo cual se debe al hecho de que la cant idad de observaciones disponib le 

es var iable con la hora del día, y esto lleva a fuertes var iaciones tem porales en 

el núm ero de observaciones asim iladas. En este caso el valor  de inflación para 

cada ciclo de pronóst ico se obt iene a part ir  del ciclo correspondiente a la 

m ism a hora del día anter ior .  Esto significa que el valor  prelim inar de inflación 

para el ciclo de las 00UTC se obt iene a part ir  de la inflación ent renada del ciclo 

anter ior  de las 00UTC. La dist r ibución geográfica de la IMA m uest ra que los 

m áxim os de inflación t ienden a ubicarse en las zonas con mayor densidad de 

observaciones. Esta dist r ibución es consistente con el hecho de que en las 

regiones con m ayor cant idad de observaciones es necesar io increm entar la 

dispersión del ensam ble, ya que de lo cont rar io las observaciones pueden tener 

un efecto de dism inución m uy m arcado en la dispersión y provocar 

eventualm ente la divergencia del filt ro. Tam bién se observa que el patrón 

espacial de IMA guarda cier to parecido a una form a de L invert ida sim ilar  a la 

obtenida en los exper im entos idealizados sobre Sudam érica, con las regiones 

de m áxim os en zonas donde se da el influjo desde los bordes.  

 

5.4 Verificación de la calidad del pronóstico 

En esta sección analizam os los errores de los pronóst icos inicializados a part ir 

de la m edia del ensam ble de los análisis LETKF 60K y LETKF 20K. Junto con 

ellos, tam bién ver if icam os la calidad de los pronóst icos inicializados a part ir  del 

análisis operat ivo GDAS. Estos últ im os nos perm iten poner en contexto la 

m ejora relat iva proveniente de increm entar la resolución hor izontal del 

análisis. En este caso com o los pronóst icos están realizados en la ret ícula del 
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LETKF 20K, la ver ificación de los pronóst icos se realiza sobre dicha ret ícula de 

20 km  de resolución. Al igual que en la sección anter ior  realizam os 

pr im eram ente la ver ificación ut ilizando los análisis GDAS com o referencia.  

En la Figura 5.10 se m uest ran los errores en energía a 24, 48 y 72 horas de los 

pronóst icos LETKF 60K, LETKF 20K y GDAS. En esta figura podem os apreciar 

cóm o la calidad del pronóst ico se degrada a m edida que aum enta el plazo de 

pronóst ico. En part icular  se observa que la m agnitud de los errores es mayor 

en lat itudes m edias y altas. En efecto, en lat itudes m ayores tenem os el pasaje 

de perturbaciones sinópt icas que se propagan de oeste a este, cuya am plitud 

es m ayor que en lat itudes bajas, y por lo tanto el error  crece m ás rápidam ente 

en este sector del dom inio. Solam ente un pequeño sector t ropical,  al este del 

cont inente ent re 10 y 30°N presenta errores de magn itud sim ilar  a los de 

lat itudes m edias. Esta zona corresponde, al igual que cuando analizam os la 

calidad del análisis, a la región en donde se regist ra el pasaje de ciclones 

t ropicales durante el período del exper im ento. Si bien son perturbaciones que 

aparecen en form a esporádica a lo largo del exper im ento, su magnitud es lo 

suficientem ente grande com o para dejar una señal en el campo de errores 

prom ediados tem poralm ente. El pat rón espacial de errores presenta también 

m áxim os en los bordes, lo cual probablemente esté asociado a errores de las 

condiciones de borde im puestas cada 6 horas. Ot ra posible explicación de este 

hecho es que el m odelo global GFS haya tenido una peor performance que el 

m odelo WRF para este período, aunque dicha posibilidad es poco probable, ya 

que la exper iencia general m uest ra que los m odelos globales t ienen m ejor 

perform ance que los m odelos regionales cuando la resolución de los m ism os es 

com parable. 

Ot ro aspecto que se observa en la Figura 5.10 es una reducción de  los errores  

en los pronóst icos LETKF 20K en com paración con los del LETKF 60K, y a su 

vez los pronóst icos GDAS presentan el m enor error  ent re los 3 sistem as de 

pronóst ico. Esto lo podem os comprobar en la Figura 5.11 que m uest ra el 

porcentaje de reducción del EETS prom ediado vert icalm ente para los 

pronóst icos LETKF 20K y GDAS con respecto al pronóst ico LETKF 60K. En dicha 
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figura los valores negat ivos im plican una reducción del error  del pronóst ico. 

Aquí observam os porcentajes de reducción m ayores en el pronóst ico GDAS en 

com paración con el LETKF 20K. Esto es esperable, dado que estam os 

ver ificando los pronóst icos a part ir  del análisis GDAS,  por lo que esta 

ver ificación por sí sola tenderá a favorecer a los pronóst icos GDAS. Es 

interesante notar que las regiones tropicales son las que conservan por m ayor 

t iem po la m ejora en la calidad del pronóst ico a part ir  de increm entar la calidad 

del análisis. En lat itudes m ayores a 30°N en cam bio , la m ejora en la calidad 

del pronóst ico se pierde m ás rápidam ente, com enzando a degradarse pr im ero 

por las esquinas noroeste y noreste, de manera tal que a las 48 horas ya no 

tenem os grandes diferencias en el error  del pronóst ico LETKF 20K con respecto 

al pronóst ico LETKF 60K. Para el pronóst ico GDAS la m ejora en esta región, 

lejos de los bordes, se mant iene por un poco m ás de t iem po, aunque a las 72 

horas de plazo el área donde la m ejora es m ás evidente se ve m uy reducida.  

Podem os observar en la Tabla 5.3 el porcentaje de reducción del RMSE en 

viento, tem peratura y presión en superficie de los pronóst icos LETKF 20K y 

GDAS con respecto al pronóst ico LETKF 60K. Esta tabla, al igual que la 5.2, 

está const ruida ut ilizando los RMSE prom ediados espacialm ente para cada 

t iem po, de forma tal de poder ut ilizar la técnica de bootst rap con 10000 

réplicas y una significancia del 1%  a fines de testear la significancia de las 

m ejoras encont radas. Para el caso part icular  de la EETS se m uest ra la 

reducción en error  cuadrát ico m edio. Los resultados indican que, para las 

diferentes var iables, hay una m ejora en la calidad del pronóst ico al aum entar 

la resolución del análisis de 60 a 20 km . Sin em bargo, el grado de m ejora 

depende de la var iable elegida, dado que los valores m ás altos se observan en 

var iables com o el viento y la energía, los cuales son estadíst icam ente 

significat ivos. En cam bio, si bien la temperatura y la presión en superficie 

m uest ran una m ejora a pesar de que en el análisis los m ism os no m ost raban 

una reducción del error, la m ism a no es significat iva. Al m ism o t iem po se 

observa que la m ejora del LETKF 20K es significat iva sólo a plazos de 24 horas. 

Por su parte los pronóst icos GDAS m uest ran una m ejora que es ent re 2 y 4 

veces m ayor que la del LETKF 20K según la var iable ver ificada. Com o 
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consecuencia de esto, la signif icancia de las m ejoras persiste por m ucho m ás 

t iem po, llegando hasta las 72 horas en la energía y el viento. En cam bio, las 

var iables de tem peratura y presión en superficie t ienen  una m ejora cuya 

significancia no va m ás allá de las 48 horas de plazo.   

Los resultados encont rados para los pronóst icos LETKF 20K en comparación 

con los pronóst icos LETKF 60K pueden explicarse a part ir  la escala de 

var iabilidad de las diferentes var iables. En efecto, tal com o m encionam os 

previam ente, var iables com o el v iento o la hum edad t ienen una escala de 

var iabilidad más corta, de manera que el aum ento de la resolución en la 

condición inicial ayuda a representar m ejor dichas var iables. Esto no ocurre 

con las var iables de m asa, que t ienen escalas de var iabilidad m ás largas, y por 

lo tanto la m ayor resolución del análisis producido con una escala de 

localización m enor, no perm ite obtener una m ejora significat iva en dichas 

var iables. 

Un últ im o punto a destacar de esta ver ificación es el hecho que a m edida que 

aum enta el plazo de ver ificación los errores crecen en todos los pronóst icos. 

Esto significa que las m ejoras en la condición inicial de los pronóst icos LETKF 

20K y GDAS se ven desdibujadas por el crecim iento de las diferentes fuentes 

de error,  asociadas por ejem plo a las im perfecciones del m odelo y/ o de las 

condiciones de borde.  

 

EETS U V T PSFC PH Q 

Plazo   
LETKF

20K GDAS 
LETKF

20K GDAS 
LETKF

20K GDAS 
LETKF

20K GDAS 
LETKF

20K GDAS 
LETKF

20K GDAS 
LETKF

20K GDAS 

24  
5.64 22.19 5.31 21.14 4.72 19.19 2.44 20.03 2.93 20.17 0.14 12.71 9.74 29.75 

48  
2.85 10.02 2.17 8.91 2.62 9.79 1.91 7.45 1.81 8.48 1.34 4.92 5.29 13.68 

72  
1.64 5.74 1.46 5.41 1.16 5.28 1.25 2.62 2.16 5.61 1.26 1.10 2.60 5.47 

Tabla 5.3: Ídem Tabla 5.2 para los pronósticos LETKF 20K y GDAS con respecto a los 
pronósticos LETKF 60K a 24, 48 y 72 horas, tomando el análisis GDAS como referencia. Valores 
negativos indican reducción y positivos incremento en los errores de las diferentes variables. En 
negrita se indican los valores estadísticamente significativos con una significancia del 1%.  
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La ver ificación de los pronóst icos que hem os realizado hasta aquí t iene la 

ventaja que perm ite ver if icar la calidad de los m ism os para cualquier var iable 

en todos los puntos del m odelo. Sin em bargo, esta ver ificación t iene dos 

desventajas que son im portantes. La pr im era es que estam os ver ificando 

tom ando un análisis operat ivo com o referencia, que si bien se la considera 

com o m ás cercana a la realidad, no deja de tener errores, tal com o 

m encionam os en la ver ificación de la calidad del análisis. La segunda gran 

desventaja es que esta ver ificación tenderá a favorecer a los pronóst icos 

GDAS, dado que los m ism os son inicializados a part ir  de dichos análisis. En 

consecuencia, dichos pronóst icos part irán con un error inicial de 0 según esta 

ver ificación. Por lo tanto, podría ocurr ir  que la m ejora encontrada en los 

pronóst icos GDAS en com paración con los pronóst icos LETKF esté al m enos 

parcialm ente aum entada por el análisis de referencia que estamos ut ilizando. 

De hecho, en la bibliografía se encuentra que si se realiza el ejercicio ver if icar 

la calidad de un conjunto de pronóst icos con respecto a un análisis operat ivo, 

es m uy probable que el m ejor pronóst ico resultante sea aquel que fuera 

inicializado con el análisis que se ut iliza para ver ificar.         

Este hecho nos pone entonces en la necesidad de complem entar la ver ificación 

realizada m ediante la comparación de los pronóst icos con respecto a una base 

de datos independiente. En nuestro caso, sólo tenemos disponibles las 

observaciones que se ut ilizan para la asim ilación. De esta m anera, podem os 

aprovechar el hecho de que al ver if icar pronóst icos, las observaciones cont ra 

las cuales se com pararán los m ism os aún no han sido ut ilizadas para generar 

los respect ivos análisis. Sólo en el caso de que ver ifiquem os la calidad de la 

condición inicial esta com paración no sería válida, ya que tanto los datos que 

estam os ut ilizando para la comparación com o los respect ivos análisis no serían 

independientes. Por lo tanto, a cont inuación procederem os a ver ificar la calidad 

de los pronóst icos a part ir  de las observaciones. 

Con todo, esta ver ificación t iene un par de desventajas.  La pr im era está 

relacionada con el hecho de que la dist r ibución espacial y tem poral de las 

observaciones es m uy ir regular y abarca sólo algunas regiones del dom inio. La 
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ot ra cuest ión que puede resultar  problemát ica es que en nuest ro caso esta 

ver ificación podría favorecer a los pronóst icos LETKF. Esto podría ocurr ir  por el 

hecho de que si bien las observaciones ingresaron en los 3 análisis, en el caso 

del GDAS se agregaron los datos de radianzas de satélite. En consecuencia, los 

análisis LETKF podrán estar m ejor ajustados a las observaciones asim iladas en 

nuest ro exper imento, y esto podría dar les una ventaja inicial con respecto a los 

pronóst icos GDAS.   

Esta discusión nos lleva por tanto a concluir  que las dos ver ificaciones son 

necesar ias. Si bien am bas t ienen puntos débiles y lim itan la validez de las 

conclusiones que se pueden ext raer de las m ism as, al com plem entar am bas 

ver ificaciones se puede dar mayor validez a los resultados encont rados. Esto 

no sólo perm ite arr ibar a conclusiones m ás robustas en cuanto a la calidad de 

los pronóst icos, sino que en cier to punto tam bién ayuda a que la ver ificación 

de los análisis realizada en la sección anter ior  tenga una m ayor validez.   

En este caso se ut ilizan todas las observaciones asim iladas en este 

exper im ento, y se ver ifica la calidad del pronóst ico desde el t iem po inicial 

hasta las 72 horas de plazo. Si bien m encionam os anter iorm ente que no sería 

válido ver if icar el análisis con respecto a las observaciones, esta ver ificación la 

realizam os a fines de com prender m ejor los resultados obtenidos.   Dado que 

las observaciones vienen dadas en intervalos de una hora y debido a que su 

núm ero es altam ente var iable de una hora a la siguiente, agrupam os las 

observaciones en ventanas de 6 horas. De esta m anera, para la ver ificación a 

6 horas de plazo se ut ilizan todas las observaciones disponibles ent re las 3 y 9 

horas de plazo de pronóst ico. La excepción a esto lo const ituyen el t iem po 

inicial que considera solam ente las observaciones asim iladas en el análisis, y el 

período com prendido ent re las 69 y las 72 horas, que com prende un período 

de 3 horas.  

El núm ero m edio de observaciones ut ilizadas para la ver ificación viene dado en 

la Tabla 5.4, la cual nos m uest ra el núm ero m edio de observaciones por ciclo 

de pronóst ico discr im inado por niveles vert icales. Debem os m encionar aquí 

que el núm ero t iene en cuenta los diferentes plazos de pronóst ico, que en 



 

 
148 

nuest ro caso son 13, incluyendo el t iem po del análisis. Esto significa entonces 

que la ver ificación será más robusta para las var iables y niveles vert icales en 

donde haya un mayor núm ero de observaciones, com o por ejem plo para el 

viento en niveles cercanos a superficie y en la t roposfera alta, o la temperatura 

en la t roposfera alta. El núm ero total m edio de observaciones de presión en 

superficie ver if icadas por ciclo de pronóst ico es de 333.   

 

Nivel U V T Q 

1000 3442 3457 192 243 

900 669 669 477 353 

800 105 105 0 322 

700 139 139 302 121 

600 99 99 305 376 

500 163 163 305 446 

400 263 263 306 448 

300 683 684 648 693 

200 756 755 765 619 

100 636 635 1920 1020 

Total 6955 6969 5220 4641 

 Tabla 5.4: Número medio de observaciones por ciclo de pronóstico y nivel vertical de las variables 
viento zonal y meridional, temperatura y humedad.  

 

Los resultados de la ver ificación ut ilizando las observaciones asim iladas se 

presentan  en la Figura 5.12, la cual m uest ra el RMSE m edio para el viento, la 

tem peratura y la hum edad específica pronost icados a 24 horas en diferentes 

niveles vert icales. La m agnitud de los errores es muy sim ilar  en los t res 

pronóst icos, y en general se aprecia que el orden del m ejor pronóst ico al peor 

es el m ism o en todas las var iables. Esto es, el m ejor de todos los pronóst icos 

es el GDAS, seguido por el LETKF 20K y por el LETKF 60K. En part icular  se 

observa que el LETKF 20K supera al LETKF 60K en todas las var iables, 

m ientras que el GDAS es m ejor que el LETKF 20K en el viento y la hum edad 

específica (Figura 5.12 a, b y d) .  Para la tem peratura en cambio observam os 

que el pronóst ico LETKF 20K es m ejor que el GDAS entre 600 y 100 hPa, 

m ient ras que en niveles m ás bajos los pronóst icos GDAS son ligeram ente 
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m ejores (Figura 5.12 c) . Este resultado se ve reflejado en la Tabla 5.5 que 

m uest ra el porcentaje de m ej ora relat iva del pronóst ico LETKF 20K y GDAS con 

respecto al LETKF 60K ut ilizando las observaciones. En dicha tabla se observa 

que las m ejoras en tem peratura son m uy sim ilares en am bos pronóst icos, a 

diferencia de lo que indica la com paración con los análisis GDAS (ver Tabla 

5.4) .   

 

U V T q PSFC 

 Plazo 
LETKF 

20K GDAS 
LETKF 

20K GDAS 
LETKF 

20K GDAS 
LETKF 

20K GDAS 
LETKF 

20K GDAS 

24  3.80 9.11 2.90 8.54 1.41 0.67 4.41 7.85 4.51 13.05 

48  2.46 5.75 1.92 5.97 1.08 1.57 2.61 4.64 3.31 10.55 

72  1.71 4.28 1.04 3.47 0.54 1.19 0.39 1.57 0.38 6.27 

Tabla 5.5: Ídem Tabla 5.4, verificando a partir de las observaciones asimiladas. 

 

Para com pletar la ver ificación a diferentes plazos, la Figura 5.13 m uestra el 

RMSE m edio para todos los plazos de pronóst ico para el vient o zonal,  presión 

en superficie, t em peratura y hum edad específica. Para el caso del v iento 

m eridional,  los resultados son m uy sim ilares a los del viento zonal.   En este 

caso se repite el m ism o cuadro de la figura anter ior , en el cual encont ram os al 

pronóst ico GDAS com o el m ejor de los 3,  seguido en segundo lugar por el 

pronóst ico LETKF 20K. Si comparamos los pronóst icos en las diferentes 

var iables, notam os que las diferencias ent re los m ism os son m ás evidentes 

para el viento (Figura 5.13a)  y la hum edad específica (Figura 5.13d) , y en 

m enor m edida para la presión en superficie (Figura 5.13b).  En cam bio, para la 

tem peratura práct icam ente no se observan diferencias ent re los pronóst icos, 

tal com o observamos en la Figura 5.12c. Esto se ve tam bién reflejado en la  

Tabla 5.5, la cual m uest ra por ejem plo que para el viento, las m ejoras en el 

pronóst icos LETKF 20K son significat ivas a plazos de hasta 24 horas, m ient ras 

que para los pronóst icos GDAS la signif icancia de la m ejora alcanza a las 72 

horas. En cam bio, para la presión en superficie y la hum edad específica las 

m ejoras no son significat ivas para el LETKF 20K, aunque sí lo son para el 
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pronóst ico GDAS en plazos de hasta 24 horas en el caso de la hum edad 

específica y de 48 horas para la presión en superficie. Finalm ente para la 

tem peratura, las m ejoras de los pronóst icos LETKF 20K y GDAS con respecto a 

los pronóst icos LETKF 60K no son signif icat ivas, am én de que son de una 

m agnitud m ucho m enor.  

Un detalle interesante que nos m uest ra la Figura 5.13 es el error del t iem po 

del análisis del LETKF 20K en las diferentes var iables. En efecto, se aprecia 

aquí que el análisis de 20 km  se ajusta m ejor a las observaciones asim iladas 

que el de 60 km . Asim ism o, se aprecia que su ajuste inicial es tan bueno com o 

el análisis GDAS, y que en el caso part icular  de la temperatura el ajuste de los 

análisis LETKF es m ejor que el GDAS.  Sin em bargo, a pesar del m ejor ajuste 

inicial a las observaciones del análisis de 20 km , observam os 6 horas más 

tarde que los errores del pronóst ico del LETKF 20K son m ás cercanos al LETKF 

60K. Este comportam iento podría ser evidencia de la presencia de un 

desbalance en el análisis de 20 km, m ás aun si se t iene en cuenta que el 

pronóst ico GDAS no m uest ra un acercam iento al pronóst ico LETKF 60K y que 

en este plazo puede diferenciarse de los pronóst icos LETKF, a pesar de ut ilizar 

el m ism o m odelo. Este comportam iento no sería ext raño de observar teniendo 

en cuenta que al ut ilizar una m enor escala de localización el análisis es m ás 

proclive a sufr ir  desbalances ent re los campos de las diferentes var iables.  Para 

poder confirmar esta hipótesis habría que hacer uso de pruebas diagnóst icas 

especialm ente diseñadas para estudiar el balance del análisis. Dicho análisis se 

puede realizar ut ilizando var iables com o la segunda der ivada de la presión en 

superficie (Houtekam er y Mitchell,  2005)  o las com ponentes rotacionales del 

viento (Caron y Fillion, 2010) . La  cuest ión de la localización en los sistem as de 

asim ilación es una pregunta abierta dent ro del ám bito cient ífico, y que en 

nuest ro caso deja abierta la posibilidad de aplicar ot ras técnicas de asim ilación 

con localización m ult i- escala com o la de Kondo y Miyoshi (2013) ,  por ejem plo. 

Los resultados encont rados en esta ver ificación corroboran que, salvo para la 

tem peratura, los resultados encontrados en la ver ificación realizada 

previam ente en base a los análisis GDAS asum iendo que los m ism os eran más 
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cercanos a la realidad apuntan en la dirección correcta.  Es decir  que rat ifican 

los resultados obtenidos en la ver if icación realizada ut ilizando el GDAS com o 

referencia.  Com pletam os la ver ificación com parando los pronóst icos de 

precipitación acum ulada en períodos de 12 horas. En este caso, la inform ación 

ut ilizada para llevar a cabo la ver ificación proviene de las est im aciones 

satelitales “CPC Morphing Technique”  (CMORPH, Joyce y ot ros, 2004) . Estos 

datos const ituyen un análisis global de precipitación y son el resultado de la 

com binación de técnicas de est im ación de precipitación provenientes de 

diferentes satélit es que m iden en el canal de las m icroondas y el infrarrojo 

térm ico. Esta base de datos está disponible desde diciem bre de 2002 hasta el 

presente en diferentes resoluciones hor izontales y t em porales. La m ás alta es 

de aproxim adam ente 8 km  con una resolución tem poral de 30 m inutos. En 

nuest ro caso, ut ilizam os la base de datos con una resolución espacial de 0.25° 

y una resolución t em poral de 3 horas por ser la m ás cercana a la resolución 

espacial de los pronóst icos. Esta inform ación es interpolada a la ret ícula del 

exper im ento LETKF 20K y agrupada en períodos de 12 horas para poder 

com parar con los respect ivos pronóst icos.  

La ver ificación en este caso se basa en el cálculo de dos índices básicos y 

t ípicam ente ut ilizados en la ver if icación de los pronóst icos de precipitación. El 

pr im ero de estos índices es el bias en frecuencia, el cual m ide el grado de 

subest im ación o sobrest im ación de la frecuencia de ocurrencia de precipitación 

por encima de un determ inado um bral (ver Apéndice) . El segundo índice que 

ut ilizarem os es el Equitable Threat  Score (ETS) , el cual m ide el grado de 

correspondencia espacial y tem poral ent re la precipitación pronost icada y 

observada (ver Apéndice) . Estos índices se calculan para los umbrales de 1, 

10, 50, 100 y 200 m m  de precipitación acum ulada en períodos  de 12 horas.  

Los resultados de la ver ificación de los pronóst icos de precipitación aparecen 

en la Figura 5.14, que m uest ra el bias y el ETS para los umbrales de 1, 10 y 

100 m m . En general notam os que los 3 pronóst icos presentan una 

sobreest im ación del área de precipitación, dados los valores de bias m ayores a 

1 en los 3 umbrales seleccionados. Vemos adem ás que la m agnitud de la 
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sobreest im ación es m ayor a m edida que aum enta el plazo de pronóst ico. Dado 

que los 3 pronóst icos t ienen valores sim ilares de bias, podríam os at r ibuir  este 

com portam iento m ás a errores propios del m odelo WRF que a la calidad del 

análisis. No obstante, no debem os perder de vista que las est im aciones 

satelitales tam bién pueden sufr ir de errores sistemát icos en este caso. Con 

respecto al ETS, podem os deducir  también que los errores del m odelo 

condicionan los resultados, dado que los valores de ETS tam bién son m uy 

sim ilares ent re los pronóst icos. Sin em bargo, tanto en el bias como en el ETS, 

podem os dist inguir  que los pronóst icos GDAS son levem ente m ejores que los 

pronóst icos LETKF, dado que sus valores de bias son los m ás cercanos a 1 y 

los de ETS son los m ás altos. Esto se da en todos los plazos y umbrales, a 

excepción del plazo de las 12 horas en los um brales m ás altos en donde el 

LETKF 20K supera al pronóst ico GDAS. En general la m ejora en el pronóst ico 

de precipitación GDAS con respecto al LETKF 60K es signif icat iva hasta las 72 

horas de plazo, según un m étodo bootst rap con 10000 réplicas y una 

significancia del 1% . Ent re los dos pronóst icos LETKF, encont ramos que el 

LETKF 20K es levem ente m ejor que el LETKF 60K, aunque dicha m ejora es 

significat iva  hasta las 48 horas de plazo de pronóst ico. Si observam os 

um brales de precipitación m ayores, com o por ejem plo 150 m m, encontram os 

que los pronóst icos LETKF 20K son levem ente m ejores que los pronóst icos 

GDAS. Estos casos se corresponden a precipitación asociada a ciclones 

t ropicales. Sin em bargo, las diferencias ent re los pronóst icos no son 

estadíst icam ente significat ivas. Por todo lo expuesto, podem os ver que la 

ver ificación de la precipitación arroja esencialm ente los m ism os resultados que 

la ver ificación de las demás var iables.  

 

5.5 Verificación de los pronósticos de ciclones tropicales 

Una de las potenciales ventajas de disponer de un análisis en m ás alta 

resolución es que en pr incipio provee un cam po inicial m ás apropiado para 

inicializar un m odelo en alta resolución y por ende, el pronóst ico resultante del 

m ism o debería ser m ás certero, especialm ente cuando estam os interesados en 
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eventos en donde los procesos de pequeña escala (por ejemplo la convección) 

son im portantes. En el dom inio en el que estam os trabajando uno de los 

fenóm enos de m ayor im pacto por sus consecuencias asociadas y que está 

relacionado con procesos de pequeña escala, son los ciclones t ropicales o 

t ifones. Estos sistem as const ituyen un ejem plo de convección organizada, y 

por lo tanto proveen una oportunidad para evaluar en qué m edida contar con 

un análisis en m ayor resolución resulta en un m ejor pronóst ico de un evento 

de alto im pacto en la sociedad. Por otro lado, dado que los resultados 

generales de la ver ificación de los pronóst icos en base al análisis GDAS 

m uest ran que a grandes rasgos el LETKF 20K t iene un m ejor desem peño que 

el LETKF 60K en la región de los t ifones ( ver Figura 5.11 a, c y  e) ,  podem os 

ver ificar hasta qué punto dicha m ejora se ve reflejada en los pronóst icos de los 

ciclones t ropicales en part icular .  

Un punto m uy im portante a tener en cuenta es que esta ver ificación realizada 

para los ciclones t ropicales nos dará apenas una pr im era noción acerca del 

grado de m ejora en el pronóst ico de eventos de pequeña escala. En efecto, si 

bien en un ciclón t ropical la convección es un proceso dom inante, gran parte 

de la evolución de un sistem a de este t ipo está determ inado tam bién por la 

gran escala (por ejemplo la posición relat iva del ciclón con respecto a otros 

sistem as sinópt icos determ inará la t rayector ia del m ism o, m ient ras las 

condiciones de cortante vert ical que están determ inadas por la escala sinópt ica 

y las condiciones oceánicas tendrán impacto en la intensidad del ciclón) . Estos 

aspectos propios de la escala m ayor deberían ser m ás fácilm ente 

representados por los respect ivos análisis.  No obstante, existen procesos de 

m enor escala que también son m uy im portantes en la intensidad de un ciclón 

t ropical (por ejem plo, la dinám ica asociada al proceso de cam bio y form ación 

del ojo del ciclón) , y que t ienen un grado de predict ibilidad m ucho m enor.  

Asim ism o, existen tam bién eventos de alto im pacto que están asociados a 

convección no organizada, los cuales t ienen una predict ibilidad m enor en 

com paración con un ciclón t ropical.  Es de esperar por lo tanto que en tales 

casos, el hipotét ico grado de m ejora del análisis y su poster ior  pronóst ico sea 

m enor que el obtenido en nuest ro caso part icular .   
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En nuest ra m uest ra disponem os de 3 eventos de ciclones t ropicales que 

ocurr ieron durante el período del exper imento. Los 3 ciclones t ropicales son 

Sinlaku, Hagupit   y  Jangm i. Para cada uno de los 3 casos se ut ilizó una t écnica 

de ver ificación or ientada a objetos ( Davis, 2005 a y b) ,  en la cual se define al 

ciclón t ropical com o un objeto a seguir  en los diferentes pronóst icos y del cual 

se definen determ inados parám etros o característ icas. En nuest ro caso, para 

los diferentes pronóst icos en cada ciclón t ropical, nos focalizarem os en 3 

parám et ros:  posición, presión m ínim a del ciclón y viento m áxim o asociado. De 

esta m anera, ver ificarem os los pronóst icos de t rayector ia, profundidad e 

intensidad de cada ciclón t ropical.  La inform ación ut ilizada en este caso como 

la observación cont ra la cual com parar los pronóst icos corresponde al Cent ro 

Regional de Meteorología encargada de la predicción de t ifones en el área del 

Pacífico Norte, ubicada en la ciudad de Tokio (Regional Specialized 

Meteorological Center (RSMC) Tokyo-Typhoon Center) .   

En las figuras 5.15, 5.16 y 5.17 se m uest ran los resultados de la ver if icación 

realizada para los t ifones Sinlaku, Hagupit  y Jangm i, respect ivam ente. Estas 

figuras m uest ran por un lado la t rayector ia, la presión m ínim a y el v iento 

m áxim o de cada t ifón cada 6 horas, est im ado por el RSMC y por los 

respect ivos análisis durante su ciclo de vida ( gráficos a, c y e, 

respect ivam ente) . Al m ism o t iem po se m uest ran los errores m edios en 

ubicación, y el RMSE en profundidad e intensidad para los respect ivos 

pronóst icos a diferentes plazos de pronóst ico (gráficos b, d y f,  

respect ivam ente) .  

Com enzando por los errores en trayector ia y ubicación del ciclón, notam os que 

los errores varían con el ciclón ver if icado. Para el caso de Sinlaku tenem os el 

m enor error  en localización, en donde por lo general los errores son m uy 

sim ilares ent re los 3 pronóst icos, con una pequeña ventaja del LETKF 20K para 

plazos m ayores a las 48 horas (Figura 5.15 a y b) .  Para los casos de Hagupit  y 

de Jangm i en cambio, notam os que tanto el análisis com o el pronóst ico GDAS 

t ienen el m enor error  en com paración con los análisis y  pronóst icos LETKF 

(Figura 5.16 y 5.17 a y b) . En el caso de Hagupit  existen cier tos problem as en 
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reconocer el sistem a ciclónico para el análisis LETKF 60K en su etapa inicial,  

cuando el sistem a consiste en una amplia zona de baja presión, con var ios 

m ínim os, lo cual provoca que el algor itm o de t racking del sistem a tenga 

problem as en determ inar la posición del m ínim o (Figura 5.16 a). En el caso de 

Jangm i, notam os que la mayor discrepancia de la t rayector ia en los análisis 

LETKF con el análisis GDAS y con las observaciones se da a su paso por la isla 

de Taiwán y en su poster ior  re-curvatura hacia el norte (Figura 5.17 a) .   

Podem os ver que para estos casos los pronóst icos GDAS superan a los 

pronóst icos LETKF.  

Cuando ver ificam os la intensidad y la profundidad de los ciclones t ropicales 

encont ram os en pr im er lugar que tanto el análisis com o el pronóst ico GDAS 

subest im an sistem át icam ente la intensidad y profundidad del ciclón, y por lo 

tanto su error es m ayor com parado con los errores de los LETKF (Figuras 5.15- 

5.17 c, d, e y f) .  Esto se debe a que la resolución hor izontal del análisis GDAS 

ut ilizado en estos exper im entos es de 1°, de m anera  que al interpolar los 

cam pos de la ret ícula or iginal a la del LETKF 20K, el campo inicial del 

pronóst ico GDAS presenta un ciclón de m enor profundidad com parado con el 

de los análisis LEKTF. Esto lo podem os corroborar en la Figura 5.18 que nos 

m uest ra el cam po inicial del ciclón t ropical Jangm i para los pronóst icos GDAS y 

LETKF correspondientes al ciclo de las 12UTC del 26 de sept iem bre, y la 

est ructura de dicho sistem a pronost icada 24 horas más tarde. Este período 

corresponde con un período de rápida intensificación del t ifón. Aquí se aprecia 

que la profundidad inicial del ciclón es diferente para los 3 pronóst icos, y si 

bien los 3 pronóst icos t ienen la m ism a resolución hor izontal y por ende son 

capaces de representar ciclones de intensidades sim ilares, el de los pronóst icos 

LETKF es m ás intenso y profundo que el del GDAS en los pr im eros plazos de 

pronóst ico. Esta diferencia en intensidades cont inua observándose hasta plazos 

de 24 horas (Figura 5.18 d- f) .  Este com portam iento, que se da en ot ros ciclos 

de pronóst ico y para los restantes casos analizados aquí, explica el m ayor error 

en los pr im eros plazos de pronóst ico de los pronóst icos GDAS hasta que la 

intensidad del m ism o se acerca a la de los LETKF a plazos m ayores a las 36 

horas. Este hecho no se cont radice con lo encont rado anter iorm ente cuando 
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ver ificam os los pronóst icos en relación al menor error  de los pronóst icos GDAS 

para la presión en superficie o v iento. Esto es así por el hecho de que los 

errores cuadrát icos m edios son el resultado de errores en la posición, 

intensidad y forma de los diferentes fenóm enos presentes en un cam po escalar 

(Ebert  y Mc Br ide, 2000) . En el caso part icular  de los ciclones t ropicales, los 

pronóst icos GDAS producen torm entas que son sistem át icam ente más débiles 

que en los pronóst icos LETKF. Sin em bargo, la posición de dichos sistem as está 

m ejor pronost icada, lo cual produce un valor  de error cuadrát ico m edio m enor 

que en los pronóst icos LETKF. Si comparam os los pronóst icos de intensidad y 

profundidad entre el LETKF 20K y el LETKF 60K, notam os que el pr im ero t iene 

en prom edio m enor error , tanto en intensidad com o en  profundidad para el 

t ifón Sinlaku (Figura 5.15 d y f) ,  y en intensidad para el caso de Jangm i 

(Figura 5.17f) .  En cam bio para el caso de Hagupit  se observa que el pronóst ico 

LETKF 60K es m ejor en predecir  la profundidad del sistem a (Figura 5.16 d) , 

m ient ras no se aprecian grandes diferencias ent re ambos pronóst icos en lo que 

respecta a intensidad (Figura 5.16 f) .  Este resultado sugiere que si bien podría 

haber una m ejora en el pronóst ico de intensidad del ciclón a part ir  de un 

análisis m ejor definido gracias a su m ayor resolución, dicha m ejora no  se 

observó en estos exper im entos. Un detalle interesante que surge de esta 

ver ificación es que la calidad del pronóst ico de intensidad y profundidad es 

peor en la m edida en que el ciclón t ropical es m ás intenso.  Esto es atr ibuible a 

dos factores:  uno vinculado directam ente con la resolución del m odelo, y el 

ot ro al crecim iento no lineal de los errores dent ro del sistem a que afecta a la 

calidad del análisis. El pr im ero de dichos factores lo podemos observar al 

com parar la profundidad del sistem a representado en los 3 pronóst icos a 24 

horas de la Figura 5.18 con la presión indicada según la est im ación del RSMC.  

Podem os observar aquí que la profundidad del t ifón está claram ente 

subest im ada en los 3 pronóst icos.  Esto se debe a que la resolución hor izontal 

del m odelo de 20 km  no alcanza a representar adecuadam ente los procesos 

relacionados con la dinám ica del ojo del ciclón, los cuales son de una escala 

espacial m enor a la resuelta por el m odelo y son m uy im portantes en ciclones 

intensos. Por lo tanto, no es de ext rañar que los pronóst icos tengan errores 
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im portantes a la hora de representar la profundidad e intensidad , 

especialm ente cuando se t rata de ciclones t ropicales intensos. Sin em bargo, en 

este caso part icular  tam poco el análisis del LETKF 20K representa m ejor la 

intensidad y profundidad del sistem a en com paración con el LETKF 60K. Por el 

cont rar io, el campo inicial del LETKF 60K muest ra un ciclón más intenso que el 

LETKF 20K  (Figura 5.18 b y c) .  Esto indica que ni siquiera en el análisis se 

encuent ra una ventaja de la m ayor resolución, al m enos en este caso 

correspondiente a un ciclón t ropical intenso. La explicación a este hecho puede 

estar en que bajo tales condiciones, las hipótesis de linealidad del Filt ro de 

Kalm an no se cum plen y por lo tanto es esperable que el análisis en estos 

casos no sea capaz de representar los adecuadam ente. Esto suele ocurr ir  en 

situaciones de desarrollo de convección o bien cuando tenem os la rápida 

intensif icación de un ciclón t ropical. Com o consecuencia de esto, para que el 

Filt ro de Kalm an pueda representar adecuadam ente la apar ición de una nueva 

perturbación de rápido crecim iento dent ro del sist em a, se requiere de un 

t iem po de spin-up dentro del filt ro, el cual puede ser dem asiado largo para que 

un pronóst ico que se der ive de dicho análisis sea de real ut ilidad. Por este 

m ot ivo, se han desarrollado técnicas que buscan acelerar los t iem pos de spin-

up dentro del análisis. Una de estas técnicas es la desarrollada por Kalnay y 

Yang (2008, 2010) , denom inada RIP (del inglés “Running in Place” ) , la cual 

realiza sucesivas correcciones al análisis en form a iterat iva m ediante  un 

suavizado de Kalman (denom inado com únm ente Kalman sm oother)  y 

asim ilando las m ism as observaciones en cada iteración. Esta im plem entación 

fue probada para un caso part icular  de un t ifón con resultados sat isfactor ios 

(Yang y ot ros, 2012) . En nuest ro caso, al no haberse aplicado técnica alguna 

para acelerar la convergencia del f ilt ro a las observaciones,  el crecim iento no 

lineal de los errores (que se da cuando los procesos están dom inados por la 

inestabilidad convect iva)  hace que la ventana de asim ilación de 6 horas sea 

dem asiado larga para m antener al análisis cerca del estado real.  Com o 

consecuencia de esto, los análisis ut ilizados aquí no son capaces de 

representar adecuadam ente la intensidad del t ifón cuando el m ism o es de gran 

intensidad. Una vez que se inicializan los respect ivos pronóst icos y se supera el 



 

 
158 

plazo de spin-up, el error  en intensidad decrece durante las pr im eras 12 a 24 

horas de pronóst ico tal com o m uest ran las Figuras 5.15, 5.16 y 5.17 d, más no 

alcanza nunca a representar la intensidad del ciclón debido a la lim itación del 

m odelo. Estos resultados indican que si bien aum entar la resolución hor izontal 

del análisis es necesar io en vistas de m ejorar la capacidad de predecir  eventos 

de alto im pacto como un ciclón t ropical,  el sólo hecho de increm entar la 

resolución en el rango ent re 60 y 20 km  no es suficiente para alcanzar tal fin.  

En líneas generales observam os que un análisis operat ivo global parece 

proveer m ejores condiciones iniciales para pronost icar eventos de  alto 

im pacto.  Este resultado puede deberse a una ser ie de factores. Uno de ellos 

está vinculado con el hecho de que el análisis GDAS es un análisis operat ivo y 

por tal m ot ivo, el volum en de información asim ilada es m ucho mayor que en 

estos exper im entos, tal com o m encionam os anter iorm ente. La pr incipal 

diferencia en el volum en de inform ación asim ilada proviene, com o ya hem os 

m encionado anter iorm ente,  de los datos provenientes de radianzas m edidas 

por satélite. Diversos estudios, com o por ejem plo el de Liu y ot ros (2012)  

quienes t rabajaron con un EnKF regional de 36 km  de resolución, m uest ran 

que la inclusión de datos de radianzas m edidas por satélite son de v ital 

im portancia para la m ejora en el pronóst ico tanto de t rayector ia com o de 

intensidad de los ciclones t ropicales.  En part icular, los aut ores encont raron 

que ut ilizar datos de radianzas junto con est im aciones satelitales de viento 

ayuda a la m ejora de la calidad del pronóstico a plazos mayores a 36 horas. El 

hecho de que en nuest ro caso los pronóst icos GDAS subest im en la intensidad 

de los ciclones t ropicales debido a la resolución hor izontal de los datos 

ut ilizados, y al m ism o t iem po provean una m ejor localización del sist em a 

refuerza la idea acerca de la im portancia de la inclusión de los datos de 

radianza en la asim ilación. Al m ism o t iem po, la m ejora en la calidad del 

análisis y del pronóst ico de ciclones t ropicales a t ravés del aum ento de la 

resolución hor izontal puede ser lim itada, tal com o indican los resultados 

encont rados por Holt  y ot ros (2013) . En dicho estudio los autores t rabajan en 

un EnKF regional alim entado en los bordes por un EnKF global de 200 km  de 

resolución hor izontal.  El objet ivo de dicho trabajo es analizar en qué m edida la 
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ut ilización de un análisis regional de m ayor resolución que el análisis global 

m ejora la calidad de la representación de los ciclones t ropicales. Los autores 

encuent ran que la m ejora es significat iva sólo cuando la resolución hor izontal 

del m odelo aum enta de 200 a 100 km . En cam bio en resoluciones hor izontales 

ent re 100 y 36 km  las m ejoras no son m uy im portantes. En nuest ro caso, el 

aum entar la resolución de 60 a 20 km  tam poco obt iene grandes m ejoras en la 

representación de los ciclones t ropicales, sino que posiblem ente sea necesar io 

im plem entar ot ras técnicas adicionales para sacar provecho de la m ayor 

resolución.  
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Capítulo 6: Conclusiones y perspectivas futuras 

6.1 Resumen y aspectos sobresalientes de los resultados  

La presente Tesis se ha desarrollado con el  objet ivo de evaluar un sistem a de 

análisis-pronóst ico basado en el LETKF y el m odelo WRF a nivel regional.  La 

im plem entación de un sistem a de este t ipo, tal com o se planteó en la 

Int roducción, es de vital im portancia para el desarrollo y m ejora de la 

capacidad de pronóst ico en Argent ina y en Am érica del Sur , por todas las 

ventajas que del m ism o se der ivan, com o por ejemplo la m ejora en la 

capacidad de ant iciparse a diferentes eventos m eteorológicos que puedan 

tener m ayor im pacto sobre la sociedad. Teniendo en cuenta la escasa 

exper iencia local en la asim ilación de datos, esta Tesis representa un paso 

fundam ental en busca de recorrer el cam ino hacia la im plem entación del 

sistem a propuesto. 

Dent ro de este objet ivo general,  el estudio de esta Tesis se cent ró en dos 

aspectos pr incipales de la asim ilación de datos. El pr im ero estuvo relacionado 

con las cuest iones práct icas y las posibles problemát icas relacionadas con la 

im plem entación del sistem a regional de análisis-pronóst ico propuesto. En 

part icular  se hizo especial hincapié en las fuentes de error  presentes en un 

sistem a de este t ipo y su posible t ratam iento en busca de m it igar sus efectos 

sobre la calidad del análisis. Las fuentes de error analizadas aquí fueron las 

relacionadas con las imperfecciones del m odelo y con las de las condiciones de 

borde lateral.   El segundo objet ivo de esta Tesis por su parte, se enfocó en 

estudiar el im pacto de la resolución hor izontal del m odelo en la calidad del 

análisis y de los pronóst icos obtenidos a part ir  de dichos análisis.  

Para llevar adelante el pr im er objet ivo de esta Tesis t rabajam os en un entorno 

idealizado en el cual se conoce la evolución real del sistem a y en el cual se 

int roducen las fuentes de error  propuestas.   Pr im eram ente nos planteam os el 

escenar io m ás idealizado posible en el cual tanto el m odelo com o las 

condiciones de borde no están afectados por errores.  En dicho escenar io, 

estudiam os el im pacto producido por la asim ilación de las observaciones sobre 

la calidad del análisis. Si bien en gran m edida las condiciones de borde ejercen 
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un im portante cont rol sobre la calidad del análisis, la asim ilación de 

observaciones provocó un im pacto posit ivo apreciable sobre la calidad del 

análisis, incluso en este caso en el que el núm ero de observaciones asim iladas 

es m uy pequeño si lo com param os con la cant idad de observaciones asim iladas 

en sistem as reales. Este hecho dem ost ró la im portancia y la necesidad de la 

asim ilación. Ot ro aspecto notable de este exper im ento está relacionado con el 

com portam iento del algor itm o de IMA im plem entado. Si bien dicho algor itm o 

requir ió de un t iem po de ent renam iento extenso (del orden de los 16 m eses) 

para lograr su convergencia y ayudar al ensam ble a representar 

adecuadam ente las inestabilidades del f lujo en la m ayor parte del dom inio, en 

cier tos sectores del dom inio su convergencia no fue alcanzada. Esto se observó 

especialm ente sobre la región de la cordillera de los Andes, en donde tam bién 

se detectó un déficit  sistem át ico de la dispersión del ensam ble. Este 

com portam iento part icular , con diferente intensidad, también se observó en los 

siguientes exper im entos.  

Cuando se int roducen errores en el m odelo, en part icular  en la form a en cóm o 

se representan los efectos de los procesos de escala sub-ret icular  ( i.e:  en las 

param etr izaciones físicas ut ilizadas por el m odelo) , aparecen errores en el 

análisis que presentan cier tas part icular idades. Los errores se ven 

especialm ente am plif icados en  las regiones donde el f lujo es m ás inestable,  

esto es, sobre las regiones de convección act iva en lat itudes bajas y en 

lat itudes m edias donde se da el desarrollo de ondas baroclínicas. Asim ism o, 

dicho aum ento del error  está explicado pr incipalm ente por un increm ento de su 

com ponente sistem át ica.  Si bien el algor itm o de IMA está pensado para 

com pensar en el ensam ble la falta de dispersión provocada por los errores del 

m odelo, en general su im plem entación no consiguió paliar  los efectos 

producidos por las deficiencias del m odelo.  

Esto se debe a que la IMA m odifica la m agnitud pero no la est ructura de la 

m at r iz de covar ianza de los errores del cam po prelim inar. Por su parte los 

errores del m odelo m odifican la est ructura de la m at r iz de covar ianza de los 

errores del pronóst ico y a su vez int roducen errores sistem át icos que rom pen 
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con las hipótesis sobre las que se basan los m étodos de asim ilación. Este 

hecho obligó a buscar  ot ras formas de considerar la posible est ructura de los 

errores de la m atr iz de covar ianza y al m ism o t iem po reducir  el bias en v istas 

de aproxim arse lo más posible a las hipótesis del KF. Es por esto que se 

im plem entó el t ratam iento de ensam ble físico. Es decir ,  se int rodujeron 

diferentes param etr izaciones físicas en el ensam ble con el fin de representar 

dent ro del m ism o dichas fuentes de error. Los resultados obtenidos con esta 

im plem entación fueron m uy posit ivos y en gran m edida coincidentes con lo 

encontrado por otros autores (como por ejem plo Meng y Zhang, 2008 a y b, 

Dillon y ot ros, 2016 y Otsuka y Miyoshi,  2015) .  Asim ism o, dado que la 

ut ilización de diferentes configuraciones/ param et r izaciones m ejora la 

est ructura de la m atr iz de covar ianza est im ada a part ir  de los m iem bros del 

ensam ble, la IMA resulta ser m enor puesto que la dispersión del ensam ble se 

acerca más a la m agnitud de las diferencias ent re el cam po prelim inar y las 

observaciones. No obstante esto, los resultados encontrados sugieren que la 

im plem entación de una técnica de rem oción del bias podría repercut ir en un 

beneficio aún m ayor en pos de reducir  el error del análisis.  

En el caso en que las condiciones de borde lateral representan la fuente de 

error  del m odelo, los errores t ienden a am plif icarse pr incipalm ente en lat itudes 

m edias y altas. La causa de dicho aum ento obedece pr incipalm ente al hecho 

de que el f lujo de lat itudes ext ra- t ropicales está dom inado por el sucesivo 

pasaje de ondas baroclínicas, las cuales se propagan más rápidam ente en el 

inter ior  del dom inio en dicha franja lat itudinal debido a que el flujo básico es 

m ás intenso. Asim ism o, la am plitud de estas perturbaciones en lat itudes 

m edias es mayor que en lat itudes bajas. En consecuencia, la calidad del 

análisis se ve m ás afectada en los ext ra- t rópicos, en donde el crecim iento del 

error  está explicado pr incipalm ente por su com ponente no sistem át ica.  

En vista de estos resultados, es evidente que para paliar  el efecto producido 

por los errores en las condiciones de borde es necesar io im plem entar alguna 

técnica de perturbación de las condiciones de borde. Dentro de los diferentes 

m étodos de perturbación de bordes propuestos por Torn y ot ros (2006) , 
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elegim os el de perturbaciones al azar a part ir  de una clim atología. Los 

resultados obtenidos con esta im plem entación fueron m uy posit ivos. Esto 

perm ite pensar que en el caso de ut ilizar un ensam ble global para representar 

la incert idum bre en las condiciones de borde, el grado de m ejora en la calidad 

del análisis puede ser aún m ayor. 

Finalm ente, cuando se incluyen las dos fuentes de incert idum bre al m ism o 

t iem po en el sistem a, los errores en general reproducen un patrón que se 

parece esencialm ente a una sum a de los errores producidos por las 

im perfecciones del m odelo y por los errores en los bordes por separado. En 

este caso se vuelve im perat ivo int roducir  el t ratam iento de representación de 

las fuentes de error, como las  propuestas en esta Tesis por ejem plo. En este 

sent ido, la sola im plem entación de la técnica de IMA no es suficiente para 

representar en el ensam ble las fuentes de incert idum bre del sistem a. 

Estos resultados son los que en general se observan en las diferentes var iables 

m eteorológicas analizadas, aunque con ciertas part icular idades en cada una de 

ellas. En general,  la mayoría de las var iables m eteorológicas como la 

tem peratura o el v iento reaccionan de form a sim ilar a la descr ipta 

anter iormente ante las diferentes fuentes de error, y t ienden a ser sub-

dispersivas dent ro del ensam ble. Pero por ot ro lado, la hum edad específica 

presenta un comportam iento part icular, ya que por un lado es una var iable que 

suele presentar sobre-dispersión dent ro del ensam ble, al m ism o t iem po que su 

sensibilidad frente a las fuentes de error  es diferente a las demás var iables. 

Por su parte la precipitación m ost ró escasa respuesta ante las diferentes 

fuentes de error int roducidas, lo cual respondió en gran m edida al hecho de 

que fue una var iable no asim ilada en nuest ros experim entos. Este hecho 

m uest ra la importancia de asim ilar  inform ación de precipitación, más aun 

teniendo en cuenta la im portancia que t iene dicha var iable para m odelos de 

suelo por ejem plo.  

Dado el contexto de trabajo habitual del análisis – pronóst ico operat ivo, en 

donde están presentes fuentes de error de or ígenes diversos, el hecho de que 

el error  del análisis pueda crecer m ás de 10 veces a causa de los m ism os es un 
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resultado a destacar. En efecto, si se pretende en el futuro im plem entar un 

sistem a de análisis-pronóst ico operat ivo a escala regional,  es de vital 

im portancia adoptar est rategias en la const rucción del ensam ble que tengan en 

cuentan todas las fuentes de error  analizadas en esta Tesis. En general,  ut ilizar 

est rategias sim ples y de fácil im plem entación com o las adoptadas en esta 

Tesis, obt iene resultados m uy sat isfactor ios en pos de m ejorar  la calidad del 

análisis. En ese sent ido podem os destacar la ventaja de ut ilizar un m odelo 

com o el WRF que es fruto de un desarrollo com unitar io y que perm ite ut ilizar 

diferentes esquem as físicos. Con todo, los resultados obtenidos en este estudio 

de los efectos de las fuentes de incert idumbre disparan var ios interrogantes y 

por lo tanto dejan un amplio espacio para cont inuar indagando sobre 

cuest iones diversas.  

Una de las pr im eras cuest iones que quedan abiertas está relacionada con la 

IMA ut ilizada en los diferentes exper im entos. Por un lado, hem os encontrado 

que la m ism a t iene cier tas lim itaciones a la hora  de corregir  la falta de 

dispersión del ensam ble en las situaciones en donde había presente al m enos 

una fuente de error  diferente al de las condiciones iniciales. Al m ism o t iem po 

hem os visto que cuando la única fuente de error  presente en el sistem a 

proviene de las condiciones iniciales, aparece sobre los Andes subt ropicales 

una región de falta de dispersión en el ensam ble que es sistem át ica, y en 

donde la IMA requiere un t iem po m uy largo para alcanzar la convergencia. En 

cont rapart ida, en los exper im entos en donde se representan en el ensam ble 

las incert idum bres asociadas a las fuentes de error de las condiciones de borde 

e im perfecciones del m odelo, los valores de IMA en dicha región son m ás 

pequeños y la m ism a converge m ás fácilm ente. Este resultado podría a uno 

llevar lo a t razar una hipótesis acerca de la causa que lleva a que la IMA 

aum ente cont inuam ente allí.  A la luz de los resultados, la región de los Andes 

podría ser una región de inestabilidad en donde las perturbaciones crecen, o 

bien podría t ratarse de una región frontera que separa una zona de errores 

relat ivam ente pequeños corr iente arr iba de una zona con errores relat ivam ente 

m ás grandes corr iente abajo. En el caso de que nuest ro ensam ble no contenga 

perturbaciones de las condiciones de borde, la dispersión del m ism o será 
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relat ivam ente pequeña corr iente arr iba de la cadena m ontañosa, ya que la 

inform ación proveniente de los bordes laterales condiciona fuertem ente el 

estado del flujo en dicha región. En consecuencia, cuando el flujo alcanza la 

cadena montañosa, la poca dispersión del ensam ble provoca que no se puedan 

representar adecuadam ente las posibles direcciones de inestabilidad del f lujo, 

lo cual conduce a que la IMA tenga un m áxim o allí.  En cam bio, cuando los 

bordes están debidam ente perturbados, ya existe una incert idum bre dentro del 

ensam ble corr iente arr iba de los Andes que ayuda a que, cuando el flujo 

at raviesa la cadena orográfica, el ensam ble pueda capturar m ejor las 

direcciones de inestabilidad del f lujo. Este resultado puede hacernos preguntar 

si el crecim iento de la IMA en la región de los Andes se observaría en el caso 

de contar con un dom inio global y que por lo tanto la apar ición de este 

problem a sea consecuencia de ut ilizar un dom inio regional.  Esto dem uest ra por 

tanto que este punto m erece ser explorado m ás detalladam ente en el futuro y 

que requer irá de exper im entos específicam ente diseñados  para comprender 

m ejor este com por tam iento de la IMA. Sin em bargo, no debem os perder de 

vista que la im plem entación de las técnicas de inflación no se agota en este 

aspecto part icular , sino que es una pregunta abierta m ucho m ás general y que 

es un área de invest igación act iva. En efecto, tal com o m encionamos en el 

Capítulo 2 existen ot ras alternat ivas a la técnica IMA im plem entada en esta 

Tesis, y que pueden ser igualm ente probadas. 

La segunda pregunta pr incipal de esta Tesis estuvo relacionada con la 

sensibilidad de la calidad del análisis frente a la resolución hor izontal del 

m odelo. Para abordar dicha pregunta se t rabajó en un entorno realista sobre la 

región del Océano Pacífico Norte. Con todo, si bien estos exper im entos se 

asem ejaron más a las condiciones de un análisis operat ivo, el núm ero de 

observaciones empleados en los m ism os fue m ucho m enor com parado con la 

cant idad de observaciones em pleadas en los sistem as globales operat ivos (de 

aproxim adam ente un 50%  m enos) . La pr incipal diferencia, com o m encionam os 

en el Capítulo 5, estuvo dada en la falta de observaciones de radianza m edidas 

por satélite.  Un objet ivo secundar io dent ro de este análisis fue el de analizar 

en qué m edida el aum ento en la resolución hor izontal del análisis ayuda a 
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m ejorar la calidad de los pronóst icos en general,  y de eventos de alto im pacto 

dom inados por procesos convect ivos com o los ciclones t ropicales, en 

part icular.   

Esta pregunta que pretendim os plantear e intentar dar una respuesta en el 

Capítulo 5 de esta Tesis no es en r igor de fácil respuesta, por el hecho de que 

el problem a en cuest ión t iene una ser ie de ar istas que son difíciles de 

contem plar en cualquier diseño exper imental.  El hecho de que hayam os 

const ruido dos análisis con diferentes resoluciones intentando que los dos 

sistem as funcionaran de la m isma form a dejó fuera de la discusión cier tos 

aspectos relacionados con el grado de opt im ización del análisis.  

El hecho de que la escala de localización en am bos sistem as no sea el m ism o, 

hace que la inform ación asim ilada en cada punto del modelo no sea la m ism a, 

com o así tam poco el peso dado a las observaciones en los dos sistem as. Sin 

em bargo, exper im entos previos ut ilizando la m ism a escala de localización para 

am bos sistem as llevaron a la conclusión de que es necesar io reducir  la escala 

de localización a m edida que se increm enta la resolución del m odelo. Estas 

pruebas previas están en coincidencia con lo encont rado por diversos autores 

(Zhang y ot ros, 2009, Miyoshi y Kondo, 2013) .  El cam bio de la escala de 

localización im pactó en los valores de IMA ut ilizados inicialm ente en cada 

exper im ento. En efecto, al reducir  la escala de localización del exper im ento de 

20 km  se volvió necesar io reducir el valor  de IMA int roducido en el t iem po 

inicial del exper im ento, so pena de resultar  en inestabilidades num éricas 

durante la integración del m odelo.  Estas cuest iones ponen en ev idencia que la 

pregunta planteada no es sencilla de responder, dados los parám etros que se 

deben m odificar para poder abordar la de forma tal que los m ism os inf luyan lo 

m enos posible en los resultados. Claram ente, parám et ros tales como la escala 

de localización y la inf lación son difíciles de aislar  en los exper im entos. No 

obstante estos lim itantes, los resultados obtenidos perm iten arr ibar a algunas 

conclusiones valiosas que perm iten incluso t razar un cam ino a seguir  en el 

futuro.  
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En pr im er lugar, los resultados indican que aum entar la resolución del análisis 

de 60 a 20 km  conlleva a una m ejora de la calidad del m ism o que en var iables 

com o el EETS, el viento y la hum edad ronda en prom edio el 10% , y que 

resulta estadíst icam ente significat iva. Sin em bargo, en var iables de masa 

com o la tem peratura o la presión en superficie no se aprecia una m ejora 

significat iva en el análisis de 20 km .  Esto últ im o es consecuencia por un lado 

de la m enor escala de localización del análisis de m ayor resolución y por ot ro 

del com portam iento propio de dichas var iables, ya sea por la escala hor izontal 

de var iabilidad de las m ismas como de ajuste geost rófico en lat itudes m edias.   

Un punto a no perder de vista acerca de estos resultados es que la ver ificación 

se realizó ut ilizando la base de datos GDAS com o referencia, que tam bién t iene 

errores. Sin em bargo, la poster ior  ver ificación de los pronóst icos en base a 

observaciones le dio m ayor validez a estos resultados. La única excepción 

podem os encont rar la para la tem peratura, la cual m ost ró diferencias según se 

realizara la ver ificación en base a los análisis GDAS o a las observaciones.  

Por otro lado, al analizar el grado de ajuste de los análisis con respecto a las 

observaciones asim iladas encont ram os que si bien el análisis de 20 km  t iene 

un m ejor grado de ajuste en com paración con el análisis de 60 km , es posible 

que haya un desbalance ent re las diferentes var iables dent ro del análisis. Este 

punto deja abierta la pregunta acerca de la necesidad de im plem entar una 

técnica de localización de m últ iple escala com o la de Kondo y Miyoshi (2013) , 

por ejemplo, en donde las observaciones correspondientes a diferentes 

var iables se asim ilan con escalas de localización diferente. Este desbalance 

provoca a su vez que la m ejora ganada en la condición inicial a part ir  de la 

m ayor resolución hor izontal del m odelo se pierda rápidam ente en las pr im eras 

horas de pronóst ico. Con todo, a plazos de ent re 24 y 36 horas se aprecia una 

m ejora significat iva que oscila entre el 2 y  el 5%  en var iables com o el v iento, 

la hum edad y la precipitación, m ient ras que las var iables de m asa no reportan 

m ejoras significat ivas. Dicha m ejora, al igual que en el caso del análisis,  

depende de la región. La degradación se da m ás rápidam ente en lat itudes 

m edias debido a la influencia de las condiciones de borde que es m ayor en 
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dicha porción del dom inio. En regiones t ropicales la m ejora en la calidad del 

pronóst ico persiste por más t iem po. Este resultado const ituye un punto a favor 

para cont inuar t rabajando en el increm ento de la resolución hor izontal de 

m odelos de pronóst ico regionales com o forma de dar valor agregado a los 

pronóst icos operat ivos globales.   

Ot ro resultado que se desprende de la ver if icación de los pronóst icos es que la 

calidad de los pronóst icos inicializados con los análisis LETKF son de m enor 

calidad que los pronóst icos inicializados con los análisis operat ivos GDAS. 

Existen diversos m ot ivos por los que puede estar sucediendo esto. Com o 

m encionam os previam ente, los análisis GDAS incorporan un volum en m ucho 

m ayor de inform ación proveniente de radianzas de satélites, los cuales 

perm iten una mayor cobertura espacial,  especialm ente en regiones oceánicas 

donde el volum en de observaciones es m ucho m enor.  

Cuando pretendem os llevar la ver ificación a eventos part iculares donde la 

convección juega un rol fundam ental,  com o en el caso de los ciclones 

t ropicales, los resultados m uest ran que no hay una m ejora apreciable en el 

pronóst ico de la t rayector ia e intensidad de los ciclones t ropicales al aum entar 

la resolución del análisis de 60 a 20 km . Este resultado es consistente con lo 

encontrado por Holt  y ot ros (2013) , que m uest ra que las m ejoras en la 

representación de los ciclones t ropicales son m uy pequeñas al increm entar la 

resolución hor izontal de un análisis regional m ás allá de los 100 km. Existen 

diversos m ot ivos para que ocurra esto. Uno de ellos es que la m ayor cant idad 

de inform ación asim ilada en un sistem a operat ivo com o el GDAS es 

im prescindible para producir  un m ejor pronóst ico tanto en la t rayector ia de los 

ciclones t ropicales com o en su intensidad, tal com o m uest ran Liu y ot ros 

(2012) .  Por ot ro lado, la resolución hor izontal ut ilizada en estos exper im entos 

representa un lim itante para representar adecuadam ente la dinám ica asociada 

al ojo del sistem a. Esto claram ente afecta a la calidad del pronóst ico de 

intensidad del t ifón, especialm ente cuando el m ism o entra en una etapa de 

rápida intensificación.  Al m ism o t iem po, los EnKF requer ir ían, adem ás, de 

técnicas adicionales com o por ejemplo el RIP de Kalnay y Yang (2010)  para 
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poder representar m ejor los crecim ientos rápidos de las inestabilidades del 

flujo en tales situaciones.  

Prueba de esto la da un exper im ento LETKF adicional realizado con una 

resolución hor izontal de 5 km  bajo las m ismas condiciones que los 

exper im entos LETKF 20K y LETKF 60K  en busca de representar al t ifón Sinlaku 

en su fase de rápida profundización. Si bien en dicho exper im ento la intensidad 

del t ifón se acercó más a la realidad, el error  en la ubicación del sistem a fue de 

unos 600 km . Los resultados de dicho exper im ento ponen de m anifiesto que a 

m edida que se increm enta la resolución hor izontal del m odelo y el m ism o se 

vuelve capaz de representar explícitam ente los procesos convect ivos,  es 

necesar io acortar  las ventanas de asim ilación (por ejemplo Vié y ot ros (2011)  

en una resolución de 2.5 km  ut ilizan ventanas de 3 horas, y Kawabata y otros 

(2011)  al asim ilar  datos de radar ut ilizan ventanas de m edia hora) , y al m ism o 

t iem po increm entar el núm ero de m iem bros del ensam ble para que el 

ensam ble sea capaz de representar m ejor el crecim iento de las perturbaciones.    

Por lo tanto, increm entar solam ente la resolución hor izontal del m odelo no 

alcanza para obtener un m ejor pronóstico de eventos de alto im pacto 

generados por convección. Por el cont rar io, el increm entar la resolución 

hor izontal del m odelo conlleva un notable increm ento del costo com putacional, 

sin obtenerse por ello m ejoras im portantes en lo que respecta a calidad de 

análisis/ pronóst ico de este t ipo de eventos. A m odo de com paración, la 

realización del exper im ento LETKF 20K implica un aum ento de poco m ás de 27 

veces del costo com putacional en com paración con el exper im ento LETKF 60K. 

Esto sugiere entonces, que en vistas de obtener m ejores análisis y pronóst icos 

resultantes en un esquema regional de asim ilación-pronóst ico es prefer ible 

enfocar esfuerzos en asim ilar  un m ayor núm ero de observaciones y de 

im plem entar ot ras técnicas de localización en caso de ut ilizar un EnKF, am én 

de im plem entar otras técnicas de representación de errores en el m odelo 

m ediante la ut ilización ensam bles físicos y de perturbación de condiciones de 

borde lateral com o la em pleada en el Capítulo 4. Esto es claram ente m enos 

costoso com putacionalm ente que increm entar la resolución del m odelo con los 
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esfuerzos adicionales que eso conlleva ( reducción de ventanas de asim ilación y 

aum ento del núm ero de m iem bros del ensam ble) . No obstante, el cam ino de 

increm entar la resolución del m odelo es ineludible y debe ser recor r ido si se 

pretende en el futuro m ejorar el pronóst ico de eventos de alto im pacto.  

Los resultados obtenidos en el Capítulo 5 j ust ifican la necesidad de realizar de 

los exper im entos de sensibilidad en baja resolución de los Capítulos 3 y 4. En 

efecto, de haberse realizado los exper im entos idealizados en m ayor resolución 

posiblem ente se habrían encontrado sensibilidades m ayores por parte de las 

fuentes de error  estudiadas, m ás las conclusiones de estos exper im entos no 

habrían sido diferentes de las encontradas aquí. Por lo tanto, a la hora de 

t razar las conclusiones generales a la luz de los exper im entos del Capítulo 5 , 

habríam os igualm ente determ inado la necesidad de volcar el m ayor esfuerzo 

en im plem entar diversas técnicas antes que en increm entar la resolución 

hor izontal del m odelo para lograr un m ejor sistem a de análisis-pronóst ico 

regional.        

Un últ im o punto a tener en consideración es el hecho de que en el Capítulo 5 

los pronóst icos realizados fueron determ iníst icos con lo que en los m ism os no 

se tuvo en cuenta la incert idum bre asociada a la condición inicial (a excepción 

de los análisis que se generaron a part ir  de un EnKF) . En ese sent ido, también 

es necesar io  t rabajar en pronóst icos por ensam ble para representar m ejor no 

sólo la incert idum bre asociada a la condición inicial,  sino tam bién la asociada a 

ot ras fuentes de error m ediante las técnicas em pleadas en esta Tesis por 

ejem plo.  

 

6.2 Perspectivas futuras  

El cam ino recorr ido en esta Tesis perm it ió arr ibar a una ser ie de conclusiones 

im portantes y establecer asim ism o el futuro cam ino a recorrer para alcanzar el 

objet ivo de la futura im plem entación de un sistem a de análisis-pronóst ico 

regional.  Por todo lo expuesto, está claro que a la luz de los resultados 
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obtenidos se abre un gran abanico de preguntas a responder y por lo tanto un 

am plio campo para explorar en el futuro.  

A m odo de breve lista de los aspectos a testear en el futuro, podemos 

m encionar en pr im er lugar la implem entación de las técnicas de inflación. 

Ent re las alternat ivas posibles podem os citar  la técnica híbr ida de Whitaker y 

Ham ill (2012) , o la inf lación adit iva, que pueden com plem entar o reem plazar la 

técnica IMA para com pensar la falta de dispersión dada por el error  del 

m odelo.  

Un punto de gran im portancia a estudiar en el futuro está relacionado con la 

im plem entación de escalas de localización m últ iple, que perm it irá sacar m ayor 

provecho de la inform ación observacional que provee cada var iable. Este 

aspecto, com o hem os m encionado anter iorm ente, es clave a fines de lograr 

análisis de m ayor resolución hor izontal que perm itan obtener pronóst icos de 

m ejor  calidad.   

Asim ism o, los resultados de esta Tesis también indican que si se quiere seguir 

progresando en la m ejora de la calidad del análisis es necesar io ident ificar 

ot ras fuentes de error presentes en el sistem a y buscar la forma de 

representar las en la const rucción del ensam ble. Por ejemplo, una fuente de 

incert idum bre no cubierta en estos experim entos es la relacionada con las 

condiciones de la superficie. Es de part icular  interés analizar cóm o impacta el 

error  en la tem peratura y la hum edad de la superficie, realizando un 

exper im ento análogo al de perturbación de bordes laterales, siguiendo la idea 

de Kunii y Miyoshi (2012) .  Cubr ir  esta fuente de incert idum bre dent ro del 

ensam ble podría ser de vital im portancia en la representación de situaciones 

part iculares y que pueden ser de gran im pacto en el pronóst ico, com o por 

ejem plo un evento de ciclogénesis o uno de convección severa.   

Ot ro punto de part icular  interés es la asim ilación de la precipitación, aspecto 

que en esta Tesis deja preguntas abiertas. Los resultados de los exper im entos 

de esta Tesis dan a entender que la precipitación es poco sensible a los 

cam bios asociados con la representación de la incert idum bre del sistem a. Esto 
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significa que el error  del análisis en esta var iable no es fácilm ente cont rolado 

asim ilando ot ras var iables del sistem a como hicim os en esta Tesis, lo cual lleva 

a pensar que los análisis que no asim ilen esta información son poco confiables 

en este aspecto, con las consecuencias que esto puede tener en bases de 

datos como los reanálisis que son la fuente de num erosos estudios cient íf icos. 

Por lo tanto, a fines de comprender m ejor el com portam iento de la 

precipitación dent ro de un sistem a de análisis, es evidente que es necesar io 

em prender diferentes exper im entos de sensibilidad relacionados con esta 

var iable.  

Tam bién es posible replicar los exper im entos realizados en esta Tesis 

ut ilizando ot ras técnicas para representar las incert idum bres asociadas las 

fuentes de error  estudiadas. Por ejem plo, im plem entar técnicas de est im ación 

y reducción de bias, que com o vim os en los diferentes capítulos de esta Tesis, 

son una com ponente del error  que m erece ser t ratada especialm ente, sobre 

todo porque la presencia de las m ism as viola las hipótesis del KF.  Tam bién 

puede im plem entarse la ut ilización de condiciones de borde provistas por un 

ensam ble global,  por ejem plo generando perturbaciones m ediante la técnica de 

breeding (Toth y Kalnay, 1997) .   

Ot ra línea de t rabajo a realizar en el futuro, a fines de com pletar los 

exper im entos idealizados que se realizaron en esta Tesis, es rehacer dichos 

exper im entos ut ilizando una dist r ibución de observaciones m ás realista en 

donde se sim ulen observaciones obtenidas por satélite por ejemplo. Esto 

perm it ir ía pesar m ejor la influencia de las fuentes de error  según la cant idad 

de observaciones asim iladas. Asim ism o, la realización de los exper im entos 

idealizados en resoluciones m ás altas, por ejem plo en 20 km , perm it ir ía 

obtener una m ejor noción acerca de la im portancia de las fuentes de error  

estudiadas a m edida que se increm enta la resolución del análisis. Dado que en 

la actualidad los sistem as globales de pronóst ico t rabajan con resoluciones 

hor izontales del orden de los 15 km , es ev idente que para que un sistem a 

regional de asim ilación-pronóst ico provea inform ación valiosa dent ro de este 

contexto, se debe t rabajar en resoluciones del orden de los 5 km . Com o 
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m encionam os anter iorm ente, esto plantea una ser ie de dificultades técnicas 

adicionales que es necesar io atacar para poder hacer realidad este proyecto en 

el futuro. En part icular , la asim ilación de observaciones de superficie es de v ital 

im portancia para lograr una m ejor calidad del análisis, tal com o prueban 

diversos t rabajos (Ancell y ot ros, 2011, Ancell,  2012, Ha y Snyder, 2014) . Sin 

em bargo, la asim ilación de esta inform ación requiere de la aplicación de 

diversos t ratam ientos de las observaciones que no son t r iviales, y que son 

fundam entales para lograr un efecto benéfico de la asim ilación de dicha 

inform ación. Entre los aspectos que se deben tener en cuenta está la selección 

de las observaciones según su ubicación real en altura con respecto a la 

topografía del m odelo y el t ratam iento de su error de representat ividad. Más 

allá de estas dificultades, es im prescindible avanzar en la asim ilación en alta 

resolución, dado que la convección es posiblem ente el fenóm eno m eteorológico 

que m ayor impacto t iene en nuest ra sociedad. En este sent ido, el t rabajo de 

Ha y Snyder (2014)  dem uest ra la ut ilidad de asim ilar  inform ación de superficie 

en un evento de convección severa en las Grandes Planicies de los Estados 

Unidos.   

La m eta últ im a de la asim ilación de datos en nuest ro país debería ser, sin lugar 

a dudas, la asim ilación de inform ación de radar. En este caso lo que se busca 

es obtener la situación en t iem po real de la atm ósfera para la ayuda en el 

pronóst ico a no m ás de 2 a 3 horas, es decir  para el pronóst ico inm ediato. 

Asim ism o, la asim ilación de datos de satélit e será de una gran ayuda en pos de 

lograr este objet ivo, m ás aun si se t iene en cuenta que para 2016 estar ía 

disponible la inform ación del GOES-R que proveerá datos de tem peratura de 

topes nubosos con una resolución espacial y tem poral m uy alta (del orden de 

los 5 m inutos) . Algunos t rabajos han m ost rado resultados más que 

prom etedores con la asim ilación de estos datos, especialm ente en regiones con 

escasa cobertura espacial de observaciones com o la nuest ra ( Kerr  y ot ros, 

2015) . Esta est rategia es la que se está adoptando actualm ent e en diferentes 

partes del m undo, y los resultados son m uy alentadores, sobre todo en la 

previsión de eventos m eteorológicos de alto im pacto ( Sun y ot ros, 2014) .   
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Existen asim ism o, ot ras áreas relacionadas con la meteorología que podrían 

beneficiarse con el desarrollo de la asim ilación de datos en nuest ro país. Por 

ejem plo, la asim ilación de datos operat iva puede ayudar a la predicción de la 

producción de energía ( tanto eólica com o solar) , en la m eteorología 

aeronáut ica, o también en pronóst icos de dispersión de contam inantes, entre 

los que podem os incluir  la dispersión de cenizas volcánicas, los provenientes 

de la quem a de biom asa y eventualm ente de em isiones provenientes de 

accidentes de plantas nucleares.    

Sin em bargo, un beneficio no m enor para la m et eorología operat iva y que en 

esta Tesis apenas hem os m encionado, es que la im plem entación de una 

técnica de asim ilación basada en un Filt ro de Kalm an por ensambles 

posibilitar ía la producción de pronóst icos por ensam bles. Esto representaría un 

gran avance para la m eteorología en nuest ro país, ya que posibilitar ía la 

generación de pronóst icos probabilíst icos. Esto significa que ya no se 

dependería de un único pronóst ico determ iníst ico de un m odelo operat ivo com o 

ocurre en la actualidad, sino que se podrían generar pronóst icos probabilíst icos 

en alta resolución, los cuales perm it ir ían cuant ificar el grado de incert idum bre 

de diferentes eventos m eteorológicos y serían de gran ayuda para la predicción 

de eventos potencialm ente peligrosos. Más aún, la posibilidad de der ivar la 

probabilidad de ocurrencia de dist intos fenóm enos, con diversos grados de 

intensidad ( i.e. um brales)  ofrece un salto sustant ivo respecto de la ut ilidad de 

la inform ación que se obt iene de un pronóstico.     

Podem os ver entonces que a part ir  del desarrollo de la asim ilación de datos en 

nuest ro país, se abre un gran abanico de posibilidades que puede ayudar a 

diferentes sectores de la sociedad. Sin em bargo, hay un aspecto que es de 

vital im portancia para poder hacer realidad estas perspect ivas. El m ism o está 

relacionado con la disponibilidad de la capacidad de cómputo adecuada para 

poder im plem entar los sistem as de asim ilación de datos y de pronóst ico en 

form a operat iva. En ese sent ido, la iniciat iva del SNCAD (Sistem a Nacional de 

Com putación de Alto Desem peño)  prom ovidos conjuntamente por el Minister io 

de Ciencia, Tecnología e Innovación Product iva y el Consejo Inter inst itucional 
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de Ciencia y Tecnología, provee un marco adecuado para lograr la concreción 

de proyectos de esta envergadura. Asim ismo, el proyecto Alert .ar  apunta en el 

m ism o sent ido, dado que perm it irá increm entar significat ivam ente la capacidad 

de cóm puto operat iva en el SMN.  

En conclusión, tenem os un largo cam ino por recorrer en la técnica de la 

asim ilación de datos, de la  cual se pueden obtener desarrollos m uy 

im portantes. En ese sent ido, las perspectivas futuras  de la asim ilación de 

datos como herram ienta de desarrollo de la m eteorología en nuest ro país son 

sum am ente alentadoras, dado el amplio cam po de exploración que se abre a 

futuro. Esto se evidencia no solam ente en el objet ivo planteado en esta Tesis y 

en los posibles desarrollos, sino tam bién dentro del contexto de proyectos 

com o SINARAME, Alert .ar  o RELAMPAGO,  que planteam os en el capítulo 

inicial.  El hecho de que organism os oficiales com o el SMN y diferentes 

inst ituciones busquen t rabajar mancom unadam ente en pos del objet ivo de 

lograr que la m eteorología operat iva en nuest ro país se acerque a la de los 

países más desarrollados, nos perm ite ser opt im istas. Todos estos hechos 

ponen de m anifiesto que la m eteorología operat iva en nuest ro país se está 

lanzando al futuro para saldar su deuda con la sociedad en su conjunto. Por lo 

tanto podem os afirm ar, con absoluta confianza, que el futuro nos espera.          

   

  

“No preguntéis si estas ideas son nuevas o viejas, 

 preguntad más bien si coinciden con la verdad” 

Marcello Malpighi (1628-1694) 
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Apéndice de definiciones 

El índice Bias en frecuencia ut ilizado en esta Tesis para la ver ificación de los 

pronóst icos de precipitación acum ulada se define de la siguiente m anera:   

 (A.1)  

  

En donde F representa la cant idad de puntos de ret ícula en los que se 

pronost ica un evento, m ientras que O es la cant idad de puntos en donde se 

observa dicho evento.  

El Bias en frecuencia m ide básicam ente en qué m edida el área de precipitación 

pronost icada está sobre o subest im ada con respecto  al área observada, 

dependiendo de si su valor  es m ayor o m enor a 1, respect ivam ente.  

El segundo índice ut ilizado en la ver ificación es el Equitable Threat  Score (ETS)  

(Schaefer, 1990) , que se define com o:  

 (A.2)  

 

Donde F y O t ienen el m ism o significado que en (A.1) , m ientras que H 

representa la tasa de acier tos (cuando el evento es pronost icado y observado 

al m ism o t iem po) , y E representa el núm ero de aciertos dados por azar. La 

tasa de acier tos al azar representa en este caso el pronóst ico de referencia, el 

cual sirve com o piso para evaluar la calidad del pronóst ico de precipitación. La 

m ism a está dada por la siguiente expresión:  

 (A.3)  

 

Siendo N el núm ero de puntos de ret ícula del m odelo en este caso. El m áxim o 

valor  posible de ETS es de 1 para un pronóst ico perfecto, m ient ras que un ETS 
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de 0 im plica que el pronóst ico t iene el m ism o valor que un pronóst ico hecho al 

azar. Un valor negat ivo de ETS significa que el pronóst ico es peor que el 

pronóst ico al azar.   

El ETS por tanto m ide la habilidad de un modelo en pronost icar correctam ente, 

tanto espacial com o temporalm ente, la precipitación acum ulada para diferentes 

um brales.  
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Listado de acrónimos 

3DVar → Método de asim ilación 3DVar  
3DVar/ EnKF → Método de asim ilación 3DVar/ EnKF 

4DEnVar → Método de asim ilación 4DEnVar  
4DVar → Método de asim ilación 4DVar  
AIRS → Atm ospher ic Infrared Sounder 

Alert .ar  → Proyecto de invest igación Alert .ar  
ARPE → Australian Regional Pr im it ive Equat ions 

ASCAT → Advanced Scat terom eter  
BMJ → Param etr ización de convección Bet ts-Miller-Janj ic 
BOM → Bureau of Meteorology de Aust ralia 

BRAMS → Brazilian Regional Atm ospher ic Modelling System  
CMC → Canadian Meteorological Centre 

CMORPH → CPC Morphing Technique 
CFSR → Clim ate Forecast  System  Reanalysis 

CPTEC → Centro de Previsión del Tiem po y Estudios Clim át icos 
DART → Data Assim ilat ion Research Testbed 
EAKF → Ensem ble Adjustm ent  Kalm an Filter  

ECMWF  European Centre for  Medium  Range Weather Forecast  
EES → Error en Energía Seca 

EETS → Error en Energía Total Seca 
EHIV → Error en Hum edad Integrada en la Vert ical 
EnKF → Filt ro de Kalm an por ensam bles (Ensem ble Kalm an Filter)  

EnsSRF → Ensem ble Square Root  Filter  
ETKF → Ensem ble Transform  Kalm an Filter  
ETS → Equitable Threat  Score 
FNL → Base de análisis Final Analysis 

GDAS → Base de análisis Global Data Assim ilat ion System  
GFS → Modelo Global Forecast  System   
GTS → Global Telecom unicat ion System  
IMA → Inf lación m ult iplicat iva adaptat iva 
JMA → Japan Meteorological Agency 
KMA → Korean Meteorological Adm inist rat ion 
KF → Filt ros de Kalm an (Kalm an Filter)  

LETKF → Local Ensem ble Transform  Kalm an Filter  
LETKF 20K → Sistem a de análisis-pronóst ico de 20 km  
LETKF 60K → Sistem a de análisis-pronóst ico de 60 km  
MNBIAS → Error sistem át ico de la m edia 

MIBI → Experim ento de Modelo Im perfecto y Bordes Im perfectos 
MIBI EF BP → Exper im ento de Modelo Im perfecto y Bordes Im perfectos con 

Ensamble Físico y Bordes Perturbados 
MIBP → Experim ento de Modelo Im perfecto y Bordes Perfectos 

MIBP EF → Exper im ento de Modelo Im perfecto y Bordes Perfectos con 
Ensamble Físico 

MOGREPS → Met  Office Global and Regional Ensem ble Predict ion System  
MPBI → Experim ento de Modelo Perfecto y Bordes Im perfectos 

MPBI BP → Exper im ento de Modelo Perfecto y Bordes Im perfectos con 



 

 
179 

Bordes Perturbados 
MPBP → Experim ento de Modelo Perfecto y Bordes Perfectos 
MRF → Param et r ización de capa lím ite Medium  Range Forecast  
mse → Error cuadrát ico m edio (m ean square error)  
MYJ → Param etr ización de capa lím ite Mellor -Yam ada-Janj ic 

NCEP  Nat ional Center for  Envirom ental Predict ion 
No SIST → Error no sistem át ico 

OI  → Método de interpolación ópt im a (Opt im al Interpolat ion)  
OSSE → Exper im ento de observaciones sim uladas (Observing System  

Sim ulat ion Experim ent)  
PH → Variable Altura Geopotencial 
PP → Variable Precipitación 

PSFC → Variable Presión en superficie 
q → Var iable hum edad específica 

RELAMPAGO → Rem ote sensing of Elect r if icat ion, Lightning, and 
Mesoscale/ Microscale Processes with Adapt ive Ground 
Observat ion 

RIP → Técnica Running in Place 
RMSE → Root -Mean Square Error 
RSMC → Regional Specialized Meteorological Center Tokyo-Typhoon 

Center  
SDBIAS → Error sistem át ico del desvío estándar 

SINARAME → Sistem a Nacional de Radares Meteorológicos 
SMN → Servicio Meteorológico Nacional 
SST → Tem peratura Superficial del Mar (Sea Surface Tem perature)  
SV → Sim ulación Verdad 
T → Variable Tem peratura 
U → Variable Viento Zonal 

UCAR → University Corporat ion for  Atm ospher ic Research 
V → Variable Viento Meridional 

WRF → Modelo Weather Research and Forecast ing 
ZCIT → Zona de Convergencia Intert ropical 
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CAPÍTULO 1 

La asimilación de datos 
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Figura 1.1: Esquema de un ciclo de análisis-pronóstico de un centro mundial de pronóstico. 
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Figura 1.2: Esquema de un ciclo de análisis-pronóstico regional. 
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CAPÍTULO 2 

Técnicas de asimilación de datos por ensambles y su 
verificación 
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Figura 2.1: Diagrama de diferentes KF, con sus principales debilidades (en recuadros rosa) y las 

técnicas de mitigación  de los mismos (en recuadros azules).   
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Figura 2.2: Diagrama de los diferentes algoritmos de inflación desarrollados en el Capítulo 2, con 
sus ecuaciones principales. 
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Figura 2.3: Esquema de las diferentes métricas utilizadas para la verificación de los experimentos 
de la Tesis 
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CAPÍTULO 3: Experimentos idealizados – impacto de las fuentes de error en el sistema de asimilación-pronóstico 
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Figura 3.1: Esquema de procesos y datos utilizados para la implementación del sistema LETKF-

WRF en los experimentos idealizados. Para mayor información consultar en el texto. 
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Figura 3.2: Dominio utilizado para los experimentos idealizados junto con el perfil de la 
topografía. 
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Figura 3.3: Número total de observaciones de viento zonal por encima de los 300 hPa (a), entre 

300 y 800 hPa (b) y por debajo de 800 hPa (c), y de presión en superficie (d) en regiones de 5° por 

5° en los experimentos idealizados. 
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Figura 3.4: Puntos de observaciones de presión en superficie correspondientes al ciclo del día 21 de 

junio a las 00 UTC. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



  
2

1
4

 

      

Figura 3.5: EETS de los experimentos MPBP. Marcha temporal de promedio espacial  de experimento MPBP (magenta) y MPBP-
NoOBS (verde) (a); promedio temporal de EETS promediado en la vertical de experimento MPBP-NoOBS (b) y MPBP (c); y media 
temporal de EETS promediado horizontalmente de experimento MPBP (magenta) y MPBP-NOOBS (verde) (d).    
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Figura 3.6: Promedio temporal de las contribuciones de las diferentes componentes del EETS integrado en la vertical (J/Kg) según la 
ecuación (2.49) para los experimentos MPBP-NoObs (a-d) y MPBP (e-h): MSE (a y e), MNBIAS (b y f), SDBIAS (c y g) y No Sistemática 
(d y h).   
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Figura 3.7: Promedio temporal de las componentes de los errores en temperatura en superficie (°C) para los experimentos MPBP-NoObs (a-d) 
y MPBP (e-h): RMSE (a y e), MNBIAS (b y f), SDBIAS (c y g) y No Sistemática (d y h).   
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Figura 3.8: Relación entre el Error y la dispersión del ensamble para los experimentos MPBP-NoObs (a-c) y MPBP (d-f): promedio temporal 
de EETS (a y d) y de dispersión  de Energía Total Seca (b y e), y correlación temporal entre ambas (c y f).  
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Figura 3.9: Diferencia relativa promediada temporalmente entre el Error cuadrático medio  y la varianza del ensamble para los experimentos 
MPBP-NoObs (a-c) y MPBP (d-f) según la ecuación (3.1): EETS (a y d), viento zonal en el nivel sigma 22 (aprox. 300 hPa) (b y e), y 
temperatura en superficie (c y f).  
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Figura 3.10: Promedio temporal de las componentes de EHIV (mm) para los experimentos MPBP-NoObs (a-d) y MPBP (e-h): RMSE (a y e), 
MNBIAS (b y f), SDBIAS (c y g) y No Sistemática (d y h). 
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Figura 3.11: Relación entre el EHIV y su dispersión  para los experimentos MPBP-NoObs (a-c) y MPBP (d-f): promedios temporales de 
RMSE (a y d) y de Spread (b y e), y correlación temporal entre ambas (c y f).  
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Figura 3.12: Promedio temporal de las componentes del error en precipitación acumulada cada 6 horas (mm) para los experimentos MPBP-
NoObs (a-d) y MPBP (e-h): RMSE (a y e), MNBIAS (b y f), SDBIAS (c y g) y No Sistemática (d y h). 
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Figura 3.13: EETS de los experimentos MPBP y MIBP. Marcha temporal de promedio espacial  de experimento MPBP (verde) y MIBP 
(magenta) (a); promedio temporal de EETS promediado en la vertical de experimento MPBP (b) y MIBP (c); y media temporal de EETS 
promediado horizontalmente de experimento MPBP (verde) y MIBP (magenta) (d).     
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Figura 3.14: Promedio temporal de las contribuciones de las diferentes componentes del EETS integrado en la vertical (J/Kg) según la 
ecuación (2.49) para los experimentos MPBP (a-d) y MIBP (e-h): MSE (a y e), MNBIAS (b y f), SDBIAS (c y g) y No Sistemática (d y h).    
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Figura 3.15 Promedio temporal de las componentes del error promediadas horizontalmente  en geopotencial (a-d), temperatura (e-h) y 
viento zonal (i-l) para los experimentos MPBP (verde) y MIBP (magenta): RMSE (a, e, i), MNBIAS (b, f, j), SDBIAS (c, g, k) y No 
Sistemática (d, h, l).  
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Figura 3.16: Relación entre el Error y la dispersión del ensamble para los experimentos MPBP (a-c) y MIBP (d-f): promedio temporal de 
EETS (a y d) y de dispersión  de Energía Total Seca (b y e), y correlación temporal  entre ambas (c y f).  
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Figura 3.17: Promedio temporal de las componentes del error en precipitación acumulada cada 6 horas (mm) para los experimentos MPBP (a-
d) y MIBP (e-h): RMSE (a y e), MNBIAS (b y f), SDBIAS (c y g) y No Sistemática (d y h).  
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Figura 3.18:  Marcha temporal de promedio espacial de IMA de experimento MPBP (verde) y MIBP (magenta) (a); promedio vertical y 
temporal de experimento MPBP  (b) y MIBP (c); y promedio horizontal y temporal de experimento MPBP (verde) y MIBP (magenta) (d).  
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Figura 3.19: Diferencia relativa de la ecuación (3.8) para los experimentos MPBP (a-c) y MIBP (d-f)  en las variables viento zonal entre 300 y 
800 hPa  (en %) (a,d),  temperatura (en %), (b, e) entre superficie y 800 hPa, y humedad específica entre superficie y 800 hPa (en g/kg) (c, f).  
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Figura 3.20: EETS de los experimentos MPBP y MPBI. Marcha temporal de promedio espacial  de experimento MPBP (verde) y MPBI 
(magenta) (a); promedio temporal de EETS promediado en la vertical de experimento MPBP (b) y MIBP (c); y media temporal de EETS 
promediado horizontalmente de experimento MPBP (verde) y MIBP (magenta) (d).   
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Figura 3.21: Promedio temporal de las contribuciones de las diferentes componentes del EETS integrado en la vertical (J/Kg) según la 
ecuación (2.49) para los experimentos MPBP (a-d) y MIBP (e-h): MSE (a y e), MNBIAS (b y f), SDBIAS (c y g) y No Sistemático (d y h).   
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Figura 3.22: Relación entre el Error y la dispersión del ensamble para los experimentos MPBP (a-c) y MPBI (d-f): promedio temporal de 
EETS (a y d) y de dispersión  de Energía Total Seca (b y e), y correlación temporal (c y f).  
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Figura 3.23: Marcha temporal de promedio espacial de IMA de experimento MPBP (verde) y MPBI (magenta) (a); promedio vertical y 
temporal de experimento MPBP  (b) y MPBI (c); y promedio horizontal y temporal de experimento MPBP (verde) y MPBI (magenta) (d).  
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Figura 3.24: Diferencia relativa de la ecuación (3.8) para los experimentos MPBP (a-c) y MPBI (d-f)  en las variables viento zonal entre 300 y 
800 hPa  (en %) (a,d), y  temperatura (en %) (b, e) entre superficie y 800 hPa; y diferencia absoluta en humedad específica entre superficie y 
800 hPa (en g/kg) (c, f).  
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Figura 3.25: EETS de los experimentos MPBP y MIBI. Marcha temporal de promedio espacial  de experimento MPBP (verde) y MIBI 
(magenta) (a); promedio temporal de EETS promediado en la vertical de experimento MPBP (b) y MIBP (c); y media temporal de EETS 
promediado horizontalmente de experimento MPBP (verde) y MIBI (magenta) (d).    
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Figura 3.26: Promedio temporal de las contribuciones de las diferentes componentes del EETS integrado en la vertical (J/Kg) según la 
ecuación (2.49) para los experimentos MPBP (a-d) y MIBP (e-h): MSE (a y e), MNBIAS (b y f), SDBIAS (c y g) y No Sistemática (d y h).   
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Figura 3.27: Relación entre el Error y la dispersión del ensamble para los experimentos MPBP (a-c) y MPBI (d-f): promedio temporal de 
EETS (a y d) y de dispersión  de Energía Total Seca (b y e), y correlación temporal entre ambas (c y f).  
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Figura 3.28: Promedio temporal de las componentes del error promediadas horizontalmente en geopotencial (a-d), temperatura (e-h) y 
viento zonal (i-l) para los experimentos MIBP (verde) y MIBI (magenta): RMSE (a, e, i), MNBIAS (b, f, j), SDBIAS (c, g, k) y No 
Sistemática (d, h, l).  
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Figura 3.29: Marcha temporal de promedio espacial de IMA de experimento MPBP (verde) y MIBI (magenta) (a); promedio vertical y 
temporal de experimento MPBP  (b) y MIBI (c); y promedio horizontal y temporal de experimento MPBP (verde) y MIBI (magenta) (d).  
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Figura 3.30: Diferencia relativa de la ecuación (3.8) para los experimentos MPBP (a-c) y MIBI (d-f)  en las variables viento zonal entre 300 
y 800 hPa  (en %) (a,d), y  temperatura (en %) (b, e) entre superficie y 800 hPa, y diferencia absoluta en humedad específica entre superficie 
y 800 hPa (en g/kg) (c f)
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CAPÍTULO 4: Experimentos idealizados – implementación de técnicas para la representación de las fuentes de error en el sistema 
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Figura 4.1: EETS de los experimentos MIBP y MIBP EF. Marcha temporal de promedio espacial  de experimento MIBP (verde) y MIBP-
EF (magenta) (a); promedio temporal de EETS promediado en la vertical de experimento MPBP-NoOBS (b) y MPBP (c); y media temporal 
de EETS promediado horizontalmente de experimento MIBP (verde) y MIBP-EF (magenta) (d).    
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Figura 4.2: Promedio temporal de las contribuciones de las diferentes componentes del EETS integrado en la vertical (J/Kg) según la 
ecuación (2.49) para los experimentos MIBP (a-d) y MIBP-EF (e-h): MSE (a y e), MNBIAS (b y f), SDBIAS (c y g) y No Sistemática (d y 
h).   
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Figura 4.3: Relación entre el Error y la dispersión del ensamble para los experimentos MIBP (a-c) y MIBP EF (d-f): promedio temporal de 
EETS (a y d) y de dispersión  de Energía Total Seca (b y e), y correlación temporal (c y f).  
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Figura 4.4: Promedio temporal de las componentes del error promediadas horizontalmente en geopotencial (a-d), temperatura (e-h) y viento 
zonal (i-l)  para los experimentos MIBP (verde) y MIBP EF (magenta): RMSE (a, e, i), MNBIAS (b, f, j), SDBIAS (c, g, k) y No 
Sistemática (d, h, l).  
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Figura 4.5: Promedio temporal de las componentes del error en precipitación acumulada cada 6 horas (mm) para los experimentos MIBP (a-d) 
y MIBP EF (e-h): RMSE (a y e), MNBIAS (b y f), SDBIAS (c y g) y No Sistemático (d y h).  
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Figura 4.6: Relación entre el Error y la dispersión en precipitación acumulada cada 6 horas para los experimentos MIBP (a-c) y MIBP EF (d-
f): promedios temporales de RMSE (a y d) y de dispersión (b y e), y correlación temporal entre ambas (c y f).  
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Figura 4.7: Marcha temporal de promedio espacial de IMA de experimento MIBP (verde) y MIBP EF (magenta) (a); promedio vertical y 
temporal de experimento MIBP  (b) y MIBP EF (c); y promedio horizontal y temporal de experimento MIBP (verde) y MIBP EF (magenta) 
(d).  
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Figura 4.8: Diferencia relativa de la ecuación (3.8) para los experimentos MIBP (a-c) y MIBP-EF (d-f)  en las variables viento zonal entre 
300 y 800 hPa  (en %) (a,d),  y temperatura (en %) (b, e) entre superficie y 800 hPa, y diferencia absoluta en humedad específica entre 
superficie y 800 hPa (en g/kg) (c, f).  
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Figura 4.9: EETS de los experimentos MPBI y MPBI-BP. Marcha temporal de promedio espacial  de experimento MPBP (verde) y MIBP 
(magenta) (a); promedio temporal de EETS promediado en la vertical de experimento MPBP (b) y MIBP (c); y media temporal de EETS 
promediado horizontalmente de experimento MPBP (verde) y MIBP (magenta) (d).    
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Figura 4.10: Promedio temporal de las contribuciones de las diferentes componentes del EETS integrado en la vertical (J/Kg) según la 
ecuación (2.49) para los experimentos MPBI (a-d) y MIBP BP (e-h): MSE (a y e), MNBIAS (b y f), SDBIAS (c y g) y No Sistemática (d y 
h).   
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Figura 4.11: Relación entre el Error y la dispersión del ensamble para los experimentos MPBI (a-c) y MPBI BP (d-f): promedio temporal de 
EETS (a y d) y de dispersión  de Energía Total Seca (b y e), y correlación temporal (c y f).  
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Figura 4.12: Marcha temporal de promedio espacial de IMA de experimento MPBI (verde) y MPBI BP (magenta) (a); promedio vertical y 
temporal de experimento MPBI  (b) y MPBI BP (c); y promedio horizontal y temporal de experimento MPBI (verde) y MPBI BP (magenta) 
(d).  
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Figura 4.13: Diferencia relativa de la ecuación (3.8) para los experimentos MPBI (a-c) y MPBI-BP (d-f)  en las variables viento zonal entre 
300 y 800 hPa  (en %) (a,d),  y temperatura (en %) (b, e) entre superficie y 800 hPa, y diferencia absoluta en humedad específica entre 
superficie y 800 hPa (en g/kg) (c, f).  
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Figura 4.14: EETS de los experimentos MIBI y MIBI-EF-BP. Marcha temporal de promedio espacial  de experimento MPBP (verde) y 
MPBI (magenta) (a); promedio temporal de EETS promediado en la vertical de experimento MPBP (b) y MIBP (c); y media temporal de 
EETS promediado horizontalmente de experimento MPBP (verde) y MIBP (magenta) (d).    
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Figura 4.15: Promedio temporal de las contribuciones de las diferentes componentes del EETS integrado en la vertical (J/Kg) según la 
ecuación (2.49) para los experimentos MIBI (a-d) y MIBI-EF-BP (e-h): MSE (a y e), MNBIAS (b y f), SDBIAS (c y g) y No Sistemática (d 
y h).   
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Figura 4.16: Relación entre el Error y la dispersión del ensamble  para los experimentos MPBP (a-c) y MPBI (d-f): promedio temporal de 
EETS (a y d) y de dispersión  de Energía Total Seca (b y e), y correlación temporal entre ambas (c y f).  
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Figura 4.17: Marcha temporal de promedio espacial de IMA de experimento MIBI (verde) y MIBI EF BP (magenta) (a); promedio vertical 
y temporal de experimento MIBI  (b) y MIBI EF BP (c); y promedio horizontal y temporal de experimento MIBI (verde) y MIBI EF BP 
(magenta) (d).  
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Figura 4.18: Diferencia relativa de la ecuación (3.8) para los experimentos MIBI (a-c) y MIBI-EF-BP (d-f)  en las variables viento zonal 
entre 300 y 800 hPa  (en %) (a,d), y temperatura (en %) (b, e) entre superficie y 800 hPa, y diferencia absoluta en humedad específica 
entre superficie y 800 hPa (en g/kg) (c, f).  
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CAPÍTULO 5: 

Sensibilidad del análisis y del pronóstico a la 
resolución horizontal del modelo: Experimentos 

con observaciones reales 
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Figura 5.1: Dominio de los experimentos de asimilación y pronóstico LETKF 60K y LETKF 20K. 
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Figura 5.2: Número medio de observaciones asimiladas por ciclo de análisis para el viento zonal 

(a-c), temperatura (d-f) y humedad específica (g-i) por encima de los 300 hPa (a, d y g), entre 300 y 

800 hPa (b, e y h) y por debajo de 800 hPa (c, f e i) en regiones de 5° por 5°. 
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Figura 5.3: EETS con respecto al análisis GDAS de los experimentos LETKF. Marcha temporal de 
promedio espacial  de experimento LETKF 60K (verde) y LETKF 20K (magenta) (a); promedio 
temporal de EETS promediado en la vertical de experimento LETKF 60K (b) y LETKF 20K  (c); y 
media temporal de EETS promediado horizontalmente de experimento LETKF 60K (verde) y 
LETKF 20K (magenta) (d).    
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Figura 5.4: Promedio temporal de las contribuciones de las diferentes componentes del EETS 
integrado en la vertical (J/Kg) con respecto al análisis GDAS  según la ecuación (2.49) para los 
experimentos LETKF 60K (a, c, e y g) y LETKF 20K (b, d, f y h): MSE (a y b), MNBIAS (c y d), 
SDBIAS (e y f) y No Sistemática (g y h).   
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Figura 5.5: Promedio temporal de las diferentes componentes del error para el viento en sus dos 
componentes (a-c), temperatura (d-f), presión en superficie (g-i) y EHIV (j-l) para el experimento 
LETKF 60K: MNBIAS (a, d, g, j), SDBIAS (b, e, h, k) y No Sistemático (c, f, i, l).  
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Figura 5.6: Promedio temporal de las componentes del error promediadas horizontalmente en 
geopotencial (a-d), temperatura (e-h), viento zonal (i-l) y humedad específica (m-p) para los 
experimentos LETKF 60K (verde) y LETKF 20K (magenta) con respecto al análisis GDAS: RMSE 
(a, e, i), MNBIAS (b, f, j), SDBIAS (c, g, k) y No Sistemático (d, h, l).  
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Figura 5.7: Relación entre el Error y la dispersión del ensamble para los experimentos LETKF 60K 
(a, c, e) y LETKF 20K (b, d, f): promedio temporal de EETS (a y b) y de dispersión de Energía 
Total Seca (c y d), y correlación temporal entre ambas (e y f).  
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Figura 5.8: Dispersión en el ensamble de análisis de los experimentos LETKF 60K (a, c, e, g) y 
LETKF 20K (b, d, f, h) promediada temporal y verticalmente para las componentes zonal (a, b) y 
meridional del viento (c, d) (m/s), temperatura (e, f) (°C) y presión en superficie (g, h) (hPa).   
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Figura 5.9: Marcha temporal de promedio espacial de IMA de experimento LETKF 60K (verde) y 
LETKF 20K (magenta) (a); promedio vertical y temporal de experimento LETKF 60K  (b) y 
LETKF 20K (c); y promedio horizontal y temporal de experimento LETKF 60K (verde) y LETKF 
20K (magenta) (d).  
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Figura 5.10: Promedio temporal del EETS con respecto al análisis GDAS  integrado en la vertical 
(J/Kg) para los pronósticos LETKF 60K (a, d, y g), LETKF 20K (b, e, y h) y GDAS (c, f e i). 
Plazos a 24 (a, b y c), 48 (d, e y f) y 72 (g, h e i) horas. 
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Figura 5.11: Porcentaje de reducción/aumento del EETS integrado en la vertical (J/Kg) con 
respecto al pronóstico LETKF 60K para los pronósticos LETKF 20K (a, c y e) y GDAS (b, d y f). 
Plazos a 24 (a y b), 48 (c y d) y 72 (e y f) horas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
271 

 

 

Figura 5.12: RMSE medio para los pronósticos LETKF 60K (rojo), LETKF 20K (verde) y GDAS 

(azul) a 24 horas de viento zonal (a) y meridional (b), temperatura (c) y humedad específica (d).  
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Figura 5.13: RMSE medio para los pronósticos LETKF 60K (rojo), LETKF 20K (verde) y GDAS 

(azul) para viento zonal (a), presión en superficie (b), temperatura (c) y humedad específica (d) 

desde el tiempo inicial hasta 72 horas de pronóstico.  

 

 

 

 

 

 

 



 

 
273 

 

Figura 5.14: Bias (a, c y e) y ETS (b, d y f) medio para los pronósticos LETKF 60K (rojo), LETKF 

20K (verde) y GDAS (azul) para los umbrales de 1 (a y b), 10 (c y d) y 100 (e y f) mm desde el 

tiempo inicial hasta 72 horas de pronóstico.  
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Figura 5.15: Trayectoria del tifón SINLAKU dado por los análisis y el RSMC (a), error medio en 

localización del ciclón a diferentes plazos de pronóstico (b), marcha temporal de presión mínima 

del tifón estimada por el RMSC y por los análisis (c), RMSE de presión mínima del tifón en los 

pronósticos (d), marcha temporal del viento máximo del tifón estimada por el RSMC y por los 

análisis (e) y RMSE de viento máximo del tifón dado por los pronósticos (f).  
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Figura 5.16: Ídem Figura 5.15 para el tifón HAGUPIT. 
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Figura 5.17: Ídem Figura 5.15 para el tifón JANGMI. 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
277 

 

 

 

Figura 5.18: Campo inicial (a-c) y pronosticado a 24 horas (d-f) de presión a nivel del mar 

(contornos) e intensidad del viento a 10 metros (sombreado, m/s) correspondientes al tifón 

JANGMI a las 12 UTC del 26 de septiembre de 2008. En asteriscos verdes se indica la posición real 

del sistema, junto con la intensidad y profundidad.  
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